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προϊόν αυστηρά προσωπικής εργασίας και όλες οι πηγές από τις οποίες χρησιμοποίησα 
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ευδιάκριτα στο κείμενο με την κατάλληλη παραπομπή και η σχετική αναφορά 
περιλαμβάνεται στο τμήμα των βιβλιογραφικών αναφορών με πλήρη περιγραφή. 
Αναλαμβάνω πλήρως, ατομικά και προσωπικά, όλες τις νομικές και διοικητικές συνέπειες 
που δύναται να προκύψουν στην περίπτωση κατά την οποία αποδειχθεί, διαχρονικά, ότι η 
εργασία αυτή ή τμήμα της δεν µου ανήκει διότι είναι προϊόν λογοκλοπής.  
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Περίληψη 

 

Η παρούσα εργασία μελετά την εφαρμογή υπολογιστικών μεθόδων επεξεργασίας ιατρικών 
εικόνων με σκοπό την αυτόματη εύρεση καρκινικών ιστών σε μαγνητικές τομογραφίες 
εγκεφάλου. Τα εξαγόμενα τοπικά χαρακτηριστικά των εικόνων εισάγονται σε ταξινομητές 
δεδομένων, ώστε να χαρακτηρίζεται αυτόματα κάθε περιοχή της εικόνας σε καρκινική ή 
μη. Οι τεχνικές ταξινόμησης που χρησιμοποιούνται είναι η μέθοδος κοντινότερων γειτόνων 
(knn), η γραμμική και η τετραγωνική μέθοδος ταξινόμησης (LDA και QDA αντίστοιχα), τα 
νευρωνικά δίκτυα (Neural Networks - NN), καθώς και συνδυασμός αυτών. Τα δεδομένα 
που έχουν χρησιμοποιηθεί προέρχονται από το Brain Tumor Image Segmentation 
Challenge (BraTs2015), το οποίο διαθέτει μαγνητικές τομογραφίες εγκεφάλου από 4 
διαφορετικές παλμοσειρές, για κάθε μία εκ των οποίων  τα pixel έχουν χαρακτηρισμό ως 
υγιής ιστός, καρκινικός νεκρωτικός ιστός (necrotic), οίδημα (edema), πολλαπλασιαζόμενος 
καρκινικός ιστός (proliferating) και μη πολλαπλασιαζόμενος καρκινικός ιστός (non 
proliferating. Επιπλέον διατίθεται ο «αληθής» χαρακτηρισμός τους ως «normal», ή ως μία 
από 4 διαφορετικές κλάσεις καρκινικών ιστών. Από τους συνολικά 220 ασθενείς,  για τα 
δεδομένα εκπαίδευσης έχουν χρησιμοποιηθεί δύο ασθενείς, από τους οποίους 
επιλέχθηκαν τέσσερις τομές από τον καθένα.  Η αποτίμηση των αλγορίθμων γίνεται σε 
συνολικά δέκα ασθενείς. Στις αρχικές μαγνητικές έχει γίνει προεπεξεργασία στην οποία 
κρατήθηκε μόνο ο ιστός από την κάθε μαγνητική και αφαιρέθηκε το υπόβαθρο. Στην 
συνέχεια έγινε κανονικοποίηση των τιμών των εικόνων για κάθε μία από τις 4 διαθέσιμες 
παλμοσειρές. Εκτός από τις κανονικοποιημένες τιμές των voxel, έγινε υπολογισμός 
περισσότερων χαρακτηριστικών που έχουν παραχθεί  με τα φίλτρα Laws και Haralic, 
τοπικά δυαδικά μοντέλα (LBP), καθώς και φίλτρα Gabor. Από τα φίλτρα LBP 
χρησιμοποιήθηκαν οι διαστάσεις 3×3 και 5×5 και παράχθηκαν 8 χαρακτηριστικά. Από τα 
φίλτρα Haralic υπολογίστηκε ένα σύνολο από 256 χαρακτηριστικά για κάθε pixel, ως εξής: 
για κάθε μία από τις 4 διαθέσιμες παλμοσειρές ανά ασθενή, ορίστηκαν 4 κατευθύνσεις 
στην εικόνα, καθορίστηκε κβαντισμός του ιστογράμματος της εικόνας σε 8 στάθμες, 
υπολογίστηκαν οι πίνακες συνεμφάνισης και υπολογίστηκαν 4 στατιστικές ποσότητες για 
κάθε πίνακα (ενέργεια, αντίθεση, ομοιογένεια, συσχέτιση). Από το σύνολο των 
χαρακτηριστικών επιλέχθηκαν τα laws και τα 17 πιο αντιπροσωπευτικά από τα φίλτρα 
Haralic. Η επιλογή αυτή έγινε χρησιμοποιώντας την τεχνική ανάλυσης κύριων συνιστωσών  
(Principal Component Analysis - PCA). Σε όλες τις περιπτώσεις έχει υπολογισθεί το ποσοστό 
επιτυχίας και το dice score για κάθε τεχνική. 

Σύμφωνα με τα πειραματικά αποτελέσματα οι τεχνικές παραγωγής χαρακτηριστικών που 
εφαρμόστηκαν μείωναν τα ποσοστά επιτυχίας σε όλες τις τεχνικές ταξινόμησης. Η τεχνική 
που μας δίνει το καλύτερο dice score, λαμβάνοντας υπόψη μόνο τα χαρακτηριστικά των 
τεσσάρων κυματομορφών είναι η τεχνική knn με μέσω όρο ποσοστό 83,41% για τους 10 
ασθενείς και ακολουθούν τα νευρωνικά δίκτυα με ποσοστό 66,80%, η τεχνική QDA με 
ποσοστό 65,86% και η τεχνική LDA με ποσοστό 65,66%. Για την αύξηση του ποσοστού του 
dice score δοκιμάσαμε τον συνδυασμό τον τεχνικών knn και νευρωνικών δικτύων και το 
ποσοστό ανέβηκε στο 84,57%. 
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ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

Σε αυτό το κεφάλαιο γίνεται αναφορά στο πρόβλημα τμηματοποίησης ιατρικών εικόνων 
και αναλύονται οι τεχνικές και οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιήθηκαν για την επίλυση του 
προβλήματος. 

1.1  ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΤΜΗΜΑΤΟΠΟΙΗΣΗΣ ΟΓΚΩΝ ΕΓΚΕΦΑΛΟΥ ΣΕ MRI 

Ένα από τα δυσκολότερα προβλήματα στις πολυκαναλικές ιατρικές εικόνες, είναι η 
τμηματοποίηση όγκων σε εγκέφαλο. Η δυσκολία αυτή οφείλεται στη διαφορετική θέση και 
σχήμα που μπορούν να πάρουν οι όγκοι. Για την επίλυση αυτού του προβλήματος έχουν 
δοκιμαστεί διάφοροι μέθοδοι. Για την σύγκριση αυτών οργανώθηκε το 
Multimodal Brain Tumor Image Segmentation (BRATS) challenge το οποίο περιέχει 
μαγνητικές τομογραφίες εγκεφάλου από 220 ασθενείς και τέσσερις παλμοσειρές για τον 
κάθε ασθενή (Τ1, Τ1c, T2 και FLAIR).  

Οι κατηγορίες που διακρίνεται ο εγκεφαλικός ιστός του κάθε ασθενή (σε επίπεδο pixel) 
είναι: 

Κλάση 0: υγιής ιστός,  

Κλάση 1: καρκινικός νεκρωτικός ιστός (necrotic),  

Κλάση 2: οίδημα (edema),  

Κλάση 3: πολλαπλασιαζόμενος καρκινικός ιστός (proliferating) και 

Κλάση 4: μη πολλαπλασιαζόμενος καρκινικός ιστός (non proliferating). 

H παρακάτω εικόνα απεικονίζει την ίδια τομή από τον ίδιο ασθενή στις τέσσερις 
παλμοσειρές. Στην θέση πάνω αριστερά έχουμε την παλμοσειρά FLAIR, στην θέση πάνω 
δεξιά την παλμοσειρά T1, στην θέση κάτω αριστερά την παλμοσειρά Τ1c και στην θέση 
κάτω δεξιά την παλμοσειρά Τ2. 
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Εικόνα 1: Τομή ασθενή και στις τέσσερις παλμοσειρές (FLAIR, T1, T1c, T2) 

Για κάθε τομή του κάθε ασθενούς είναι διαθέσιμη μια εικόνα που μας καθορίζει την αληθή 
κατηγοριοποίηση για κάθε pixel (ground truth), η οποία έχει παραχθεί από έμπειρο 
χρήστη. Μια τέτοια εικόνα φαίνεται παρακάτω, οι 5 κλάσεις κωδικοποιούνται με χρήση 
χρώματος, ως εξής:  

 μαύρο: ο υγιής ιστός 

 κίτρινο: ο καρκινικός νεκρωτικός ιστός 

 πράσινο: το οίδημα 

 μπλε: ο μη πολλαπλασιαζόμενος καρκινικός ιστός και 

 κόκκινο: ο πολλαπλασιαζόμενος καρκινικός ιστός 

 

Εικόνα 2: Ground truth μίας τυχαίας τομής που περιέχει καρκινικό ιστό. 
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1.2 ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑΣ ΓΙΑ ΤΜΗΜΑΤΟΠΟΙΗΣΗ ΟΓΚΩΝ ΑΠΟ ΠΟΛΥΚΑΝΑΛΙΚΑ 

ΔΕΔΟΜΕΝΑ 

Στην παράγραφο αυτή γίνεται ανασκόπηση των κυριοτέρων βιβλιογραφικών αναφορών 
που χρησιμοποίησαν το ίδιο dataset (BRATS).  

«Multimodal Brain Tumor Segmentation (BRATS) Using Sparse Coding and 2-layer Neural 
Network» [4] 

Στην μέθοδο αυτή χρησιμοποιούνται τεχνικές εξαγωγής χαρακτηριστικών (image feature 
extraction) και κατηγοριοποίησης (classification). Xρησιμοποιήθηκαν οι διαθέσιμες 
παλμοσειρές από  100 ασθενείς από το BraTs2015 χωρίς να αναφέρεται πως επιλέχθηκαν. 
Από κάθε μαγνητική επιλέχθηκαν κομμάτια 5×5 pixel στα οποία εφαρμόστηκαν τα  Haralic 
feature και συγκεκριμένα η αντίθεση, η ομοιογένεια, η ενέργεια και η συσχέτιση για 0ο, 
90ο, 180ο, 270ο. Στη συνέχεια χρησιμοποιώντας την τεχνική PCA επιλέχθηκαν τα 5 
ισχυρότερα features και εισήχθηκαν  στον αλγόριθμο συσταδοποίησης k-means που 
εκτελέστηκε για 200 κέντρα με κεντροειδή που αρχικοποιήθηκαν ώστε να μεγιστοποιούν 
την μεταξύ τους απόσταση. Για το κάθε κομμάτι υπολογίστηκαν τα πέντε κοντινότερα 
κέντρα με την τεχνική LLC (Locality-constrained Linear Coding). Τα κέντρα αυτά 
χρησιμοποιήθηκαν σαν είσοδος σε ένα νευρωνικό δίκτυο με 2 hidden layers που το καθένα 
έχει 100 νευρώνες. Στην έξοδο παίρνουμε την πρόβλεψη για την κλάση που ανήκει.  Το 
dice score που πέτυχε η παραπάνω τεχνική είναι 73.1%. 

 

“Highly discriminative features for glioma segmentation in MR volumes with random 
forests”, [8] 

Σε αυτό το άρθρο έχει χρησιμοποιηθεί η τεχνική κατηγοριοποίησης random forest με 
δεδομένα από το BraTs 2015, κατόπιν κανονικοποίησης. Χρησιμοποιήθηκαν 163 
χαρακτηριστικά ως εξής: 

 οι 4 διαθέσιμες παλμοσειρές, 

 τα φίλτρα 3D Gaussian για τιμές της τυπικής απόκλισης σ=3, 5 και 7 ,  

 οι hemispheric differences που υπολογίστηκαν κατόπιν εξομάλυνσης με φίλτρα Gaussian 

για τιμές της τυπικής απόκλισης σ=1, 3 και 5 και 

 το ιστόγραμμα που υπολογίστηκε χρησιμοποιώντας 11 bins για περιοχές 5×5×5, 11×11×11 

και 15×15×15.  

Με τα παραπάνω features έγινε classification με την τεχνική random forest και το dice 
score είναι  86%.  

“CaBS: A Cascaded Brain Tumor Segmentation Approach”, [5] 

Χρησιμοποιώντας και εδώ τα δεδομένα από το BraTs 2015, αρχικά εφαρμόζουμε  φίλτρα 
για την αύξηση τις αντίθεσης στις παλμοσειρές Τ1 και Τ1c. Στη συνέχεια γίνετε μια 
κανονικοποίηση ώστε το ιστόγραμμα κάθε εικόνας να είναι ευθυγραμμισμένο  στο μηδέν 
και η τυπική τους απόκλιση ίση με το ένα.  

Για να αυξήσουμε τα features εφαρμόζουμε φίλτρο Gaussian σε αυτές τις εικόνες. Σε αυτά 
τα 8 features υπολογίζουμε την ένταση, τα φίλτρα sobel, laplacian, τυπική απόκλιση, 
εύρος, εντροπία, skewness-kurtosis και μέγιστο-ελάχιστο για μια περιοχή 5×5 γειτονικών 
voxel. Με τους παραπάνω υπολογισμούς έχουμε 80 features ανά pixel και ασθενή. 
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Για την κατηγοριοποίηση αρχικά χωρίζουμε τα voxel σε υγιή και μη υγιή ιστό. Στη συνέχεια 
εφαρμόζουμε την τεχνική random forest στην κλάση «μη υγιής ιστός», ώστε να χωριστούν 
περαιτέρω στις 4 κατηγορίες (necrosis, edema, non-enhancing tumor, enhancing tumor). Η 
τεχνική αυτή εφαρμόστηκε για πέντε κλάσεις και με train 10000 τυχαία voxel από 50 
ασθενείς. Το test έγινε σε όλα τα vοxel 50 ασθενών. Εκτός από τα random forest 
εφαρμόστηκε και η  τεχνική SVM αλλά τα αποτελέσματα δεν ήταν ικανοποιητικά. Το dice 
score για το random forest ανήλθε σε 80,7%. 

 

“Deep Convolutional Neural Networks for the Segmentation of Gliomas in Multi-Sequence 
MRI”, [10] 

Στο παραπάνω άρθρο χρησιμοποιήθηκε η τεχνική deep learning, εισάγοντας δύο image 
patches δύο μεγεθών από τα δεδομένα BraTs 2015, κανονικοποιημένα ώστε ο μέσος όρος 
να είναι μηδέν και η τυπική απόκλιση ένα. Οι αρχιτεκτονικές που χρησιμοποιούνται είναι 
δύο. Μια για το LGG και μια για το HGG (low και high grade glioma αντίστοιχα). Το 
αποτέλεσμα τις τεχνικής αυτής είναι 87%. 

 

“Brain Tumor Segmentation with Deep Learning”, [11] 

Άλλη μία εργασία στην οποία εφαρμόστηκε η τεχνική deep learning, ξεχωριστά για κάθε 
παλμοσειρά, με τμήματα εικόνων (image patches) μεγέθους 32×32 pixel από τα δεδομένα 
του BraTs 2015. Τα αποτελέσματα αυτά χρησιμοποιήθηκαν σαν είσοδο σε ένα ταξινομητή 
random forest. Το dice score της τεχνικής αυτής ήταν 67%. 

 

“Structured Prediction with Convolutional Neural Networks for Multimodal Brain Tumor 
Segmentation”, [3] 

Σε αυτό το paper εφαρμόστηκε τεχνική deep learning για τμήματα εικόνων (image patches) 
μεγέθους 24×24 patches στα δεδομένα του BraTs 2014. Η αρχιτεκτονική που 
χρησιμοποιήθηκε είναι η Convolution Neural Network(CNN). Το DICE score που 
επιτεύχθηκε είναι 88%. 

 

“Automated Model-Based Segmentation of Brain Tumors in MR Images”, [6] 

Χρησιμοποιώντας τα δεδομένα του BraTs 2015, εφαρμόζοντας φίλτρα gauss με 
τυπική απόκλιση σ=3 στις παλμοσειρές Τ2 και flair το score που παίρνουμε είναι 68%. 

 

“A Convolutional Neural Network Approach to Brain Tumor Segmentation”, [7] 

Και εδώ η τεχνική που χρησιμοποιείτε είναι η τεχνική deep learning (CNN) και ο 
αλγόριθμος N4ITK χρησιμοποιώντας patches δύο μεγεθών (33×33 και 65×65), εισάγοντας 
δύο διαφορετικά CNNs τα οποία ενοποιούνται στο τελευταίο convolutional layer, για τις 4 
παλμοσειρές του BraTs 2013. Για την εκπαίδευση χρησιμοποιήθηκαν 20 ασθενείς με high 
grade tumor και 10 ασθενείς με low grade tumor και για τη δοκιμή 10 ασθενείς με high 
grade tumor. Το αποτέλεσμα της τεχνικής αυτής είναι 88%. 
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1.3 MΕΘΟΔΟΙ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ ΠΟΥ ΧΡΗΣΙΜΟΠΟΙΗΘΗΚΑΝ 

1.3.1 ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ Κ-MEANS  

 Ο αλγόριθμος K-means εκτελεί συσταδοποίηση n αντικειμένων σε k συστάδες (k clusters) 
και κατατάσσει το κάθε αντικείμενο (διάνυσμα χαρακτηριστικών) στη συστάδα της οποίας 
το κεντροειδές έχει την μικρότερη απόσταση από αυτό [13]. 

Αρχικά επιλέγουμε τον αριθμό των cluster, ο οποίος στις ιατρικές εικόνες συνήθως 
εξαρτάται από την ανατομία του αντικειμένου που εξετάζουμε. Η αρχικοποίηση των 
κεντροειδών γίνεται τυχαία. Ο αλγόριθμος εκτελεί επαναληπτικά τις παρακάτω φάσεις: 

1. ανάθεση κάθε διανύσματος χαρακτηριστικών εισόδου σε συστάδα βάσει της 

ευκλείδειας απόστασης του από το κεντροειδές της (στον χώρο τον 

χαρακτηριστικών) 

2. υπολογισμός των νέων κεντροειδών 

 

Ένα τυπικό παράδειγμα εκτέλεσης του αλγορίθμου φαίνεται παρακάτω. Με μπλε χρώμα 
απεικονίζονται τα διανύσματα  χαρακτηριστικών ενώ με μαύρο χρώμα τα κεντροειδή. 

 

Εικόνα 3: Αρχικοποίηση των κεντροειδών στο χώρο των χαρακτηριστικών 
http://www.kau.edu.sa/GetFile.aspx?id=187901&Lng=ar&fn=k-mean-clustering.ppt 

Στη συνέχεια υπολογίζουμε για κάθε feature vector την ευκλείδεια απόσταση του (στο 
χώρο χαρακτηριστικών) από το κάθε κεντροειδές, και το αναθέτουμε στην ομάδα του 
κεντροειδούς  που είναι πιο κοντά στο στοιχείο. Βρίσκουμε το μέσο όρο της κάθε ομάδας 
και το αποτέλεσμα τροποποιεί το κέντρο του κεντροειδούς για την ομάδα. Με πράσινο 
χρώμα απεικονίζονται τα στοιχεία που ανήκουν στο κεντροειδές k1, με μπλε τα στοιχεία 
που ανήκουν στο k3 κεντροειδές και με κόκκινο τα στοιχεία για το κεντροειδές k2. 
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Εικόνα 4: Υπολογισμός των νέων κεντροειδών 
 http://www.kau.edu.sa/GetFile.aspx?id=187901&Lng=ar&fn=k-mean-clustering.ppt 

Έχοντας νέες θέσεις για τα κεντροειδή εκτελούμε πάλι το προηγούμενο βήμα. 

 

Εικόνα 5: Υπολογισμός των νέων κεντροειδών για 2
η
 φορά 

http://www.kau.edu.sa/GetFile.aspx?id=187901&Lng=ar&fn=k-mean-clustering.ppt 

Για να σταματήσει ο αλγόριθμος να εκτελείται θα πρέπει να έχουμε ορίσει τις 
επαναλήψεις που θα εκτελέσει ή να ορίσουμε μια απόσταση (τιμή) ως κατώφλι ώστε αν το 
κεντροειδή μετακινηθεί λιγότερο από το κατώφλι αυτό να διακόπτεται η εκτέλεση. 

 

Εικόνα 6: Τα κεντροειδή μετά την εκτέλεση του αλγορίθμου 
http://www.kau.edu.sa/GetFile.aspx?id=187901&Lng=ar&fn=k-mean-clustering.ppt 
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Τα μειονεκτήματα του k-means είναι τα εξής: 

 Πρέπει να γνωρίζουμε των αριθμό των συστάδων 

 Τα αρχικά κεντροειδή επηρεάζουν το τελικό αποτέλεσμα 

 Δυσκολία στην συσταδοποίηση σε περίπτωση περίπλοκων σχημάτων των ορίων μεταξύ 

των κλάσεων, ή σε περίπτωση κλάσεων άνισων πληθυσμών 

1.3.2 ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ K ΚΟΝΤΙΝΟΤΕΡΩΝ ΓΕΙΤΟΝΩΝ (K NEAREST NEIGHBORS) 

Μια άλλη τεχνική κατηγοριοποίησης είναι οι παραλλαγές του αλγορίθμου kNN. Ο 
αλγόριθμος αυτός βασίζεται στην απόσταση που έχουν τα δεδομένα  μεταξύ τους. 

Αρχικά έχουμε τα στοιχεία εκπαίδευσης κατηγοριοποιημένα. Στη συνέχεια ορίζουμε τον 
αριθμό των γειτόνων k που θέλουμε να ελέγχουμε κάθε φορά. Για κάθε νέο στοιχείο που 
τοποθετείται, θα πρέπει να υπολογιστούν οι k πιο κοντινοί γείτονες από τα στοιχεία 
εκπαίδευσης. Υπάρχουν πολλές τεχνικές υπολογισμού της απόστασης αυτής, με την πιο 
γνωστή να είναι η ευκλείδεια απόσταση. Για δύο κανονικοποιημένα διανύσματα 
χαρακτηριστικών x και y που έχουν από n χαρακτηριστικά, η ευκλείδεια απόσταση τους 
δίνεται από τον παρακάτω τύπο. 

         
2 2 2 2

1 1 2 2 n n

1

, y x y x .... y x y
n

i i

i

d x y x


        
  

(1)

 

Δοθέντος ενός διανύσματος χαρακτηριστικών άγνωστης κλάσης, ο kNN εντοπίζει τους k 
κοντινότερους γείτονες και αναθέτει το διάνυσμα αυτό στην πλειοψηφούσα κλάση. 
Πολλές φορές χρησιμοποιούνται και βάρη σε αυτή την διαδικασία. 

Ένα απλό παράδειγμα εφαρμογής του αλγορίθμου περιγράφεται παρακάτω. Αρχικά 
επιλέγουμε τον αριθμό των κοντινότερων γειτόνων k που λαμβάνουμε υπόψη. 
Τοποθετούμε τα δεδομένα στο χώρο χαρακτηριστικών οπτικοποιώντας την κλάση τους με 
χρώμα (κίτρινο και μωβ), όπως φαίνεται στο παρακάτω σχήμα. Για κάθε νέο (άγνωστο) 
στοιχείο (κόκκινο χρώμα)  που τοποθετείται στο χώρο θα γίνεται ο παρακάτω έλεγχος: 

Για k=3 το νέο στοιχείο θα τοποθετηθεί στην κλάση Β γιατί το πλήθος των κοντινότερων 
γειτόνων που ανήκουν κλάση Β είναι μεγαλύτερο από αυτό της κλάσης Α. Αν επιλέξουμε 
να γίνει ο έλεγχος στους 6 κοντινότερους γείτονες (k=6), τότε το νέο στοιχείο το 
τοποθετηθεί στην κλάση Α. 

 

Εικόνα 7: τοποθέτηση νέου στοιχείου σε κλάση με τη μέθοδο κοντινότερου γείτονα 
  https://helloacm.com/a-short-introduction-to-k-nearest-neighbors-algorithm/ 

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
09/04/2024 05:06:56 EEST - 3.231.207.239



15 

 

1.3.3 ΤΕΧΝΗΤΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ (ΤΝΔ) 

Το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο είναι ένας πολύπλοκος αλγόριθμος που αποτελείται από 
νευρώνες συνδεδεμένους σε ποικίλες τοπολογίες για την επίλυση πολλών ειδών 
προβλημάτων, όπως ταξινόμηση (classification), συσταδοποίηση (clustering), 
βελτιστοποίηση συναρτήσεων, αυτόματο έλεγχο κλπ. Κάθε νευρώνας είναι ένας απλός 
υπολογιστικός κόμβος. Λαμβάνει ως εισόδους δεδομένα, είτε από το περιβάλλον, είτε από 
άλλους νευρώνες, εκτελεί απλούς υπολογισμούς (άθροισμα των εισόδων, σταθμισμένο 
βάσει των αντίστοιχων συντελεστών βάρους) και παράγεται μια έξοδος, η οποία είναι η 
τιμή μίας μη-γραμμικής συνάρτησης που δέχεται ως είσοδο το σταθμισμένο άθροισμα. 
Συνήθως το πεδίο τιμών της συνάρτησης αυτής είναι το διάστημα [0, 1] ή [-1, 1]. Η 
συνάρτηση αυτή μπορεί να είναι γραμμική, βηματική ή σιγμοειδής. Σχηματικό παράδειγμα 
φαίνεται στην εικόνα 8. 

                               

Εικόνα 8: Σχηματικό παράδειγμα γραμμικής, βηματικής και σιγμοειδής συνάρτησης 
http://nemertes.lis.upatras.gr/jspui/bitstream/10889/6401/1/%CE%B4%CE%B9%CF%80%CE%BB%CF%89%CE%BC%CE%B1

%CF%84%CE%B9%CE%BA%CE%B7.pdf 

Συνοψίζοντας, οι νευρώνες κατηγοριοποιούνται ως εξής: 

  νευρώνες εισόδου, διατεταγμένοι σε ένα επίπεδο (input layer) που μεταφέρουν την 

πληροφορία στους υπολογιστικούς νευρώνες, 

 νευρώνες εξόδου, διατεταγμένοι σε ένα επίπεδο (output layer), που εξάγουν το αποτέλεσμα  

  υπολογιστικοί νευρώνες, διατεταγμένοι σε ένα ή περισσότερα ενδιάμεσα επίπεδα 

(intermediate layers) που μας δίνουν το άθροισμα των τιμών εισόδου αφού 

πολλαπλασιαστούν με τα αντίστοιχα βάρη. Πριν από την έξοδο κάθε νευρώνα υπάρχει μια 

συνάρτηση που περιορίζει το πλάτος εξόδου σε ένα διάστημα 0 έως 1 ή -1 έως 1. 

Ένα τέτοιο δίκτυο φαίνεται παρακάτω: 

 

Εικόνα 9: Σχηματικό διάγραμμα ενός νευρώνα 
http://nemertes.lis.upatras.gr/jspui/bitstream/10889/6401/1/%CE%B4%CE%B9%CF%80%CE%BB%CF%89%CE%BC%CE%B1%CF%84%CE%B

9%CE%BA%CE%B7.pdf 
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Τα νευρωνικά δίκτυα μπορεί να είναι μονοστρωματικά ή πολυστρωματικά. Τα 
μονοστρωματικά δίκτυα (Εικόνα 10) αποτελούνται από την είσοδο, μια στρώση νευρώνων 
και την έξοδο. Σε αυτή την αρχιτεκτονική υπάρχει μόνο ένα στρώμα που εκτελεί 
υπολογισμούς. 

 

Εικόνα 10: Μονοστρωματικό νευρωνικό δίκτυο 
http://nemertes.lis.upatras.gr/jspui/bitstream/10889/6401/1/διπλωματικη.pdf 

 

Στα πολυστρωματικά δίκτυα υπάρχουν περισσότερες από μια στρώσεις νευρώνων. Η 
είσοδος κάθε νευρώνα μίας στρώσης είναι ένα άθροισμα των εξόδων όλων των νευρώνων 
της προηγούμενης στρώσης, σταθμισμένο με τα αντίστοιχα βάρη σύνδεσης. Με αυτό τον 
τρόπο πετυχαίνουμε καλύτερα αποτελέσματα και επιλύονται δυσκολότερα προβλήματα. 

 

Εικόνα 11: Πολυστρωματικό νευρωνικό δίκτυο  
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/images/tikz11.png 
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Το πιο βασικό χαρακτηριστικό των νευρωνικών δικτύων είναι ότι μπορούν να 
εκπαιδευτούν. Οι δύο μεγάλες κατηγορίες για την εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων 
είναι η εκπαίδευση με επίβλεψη και η εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη. 

Στην εκπαίδευση με επίβλεψη δίνεται στο δίκτυο και το επιθυμητό αποτέλεσμα για να 
γίνει η σύγκριση με το αποτέλεσμα του δικτύου ενώ στην εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη το 
δίκτυο επεξεργάζεται μόνο τα δεδομένα εισόδου. [20] 

1.3.4 ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΓΡΑΜΜΙΚΗΣ ΔΙΑΚΡΙΤΙΚΗΣ ΑΝΑΛΥΣΗΣ (LDA) ΚΑΙ ΤΕΤΡΑΓΩΝΙΚΗ 

ΔΙΑΚΡΙΤΙΚΗΣ ΑΝΑΛΥΣΗΣ (QDA) 

Η γραμμική διακριτική ανάλυση (Linear Discriminant Analysis -LDA) είναι μια τεχνική 
κατηγοριοποίησης που επιλύει το πρόβλημα της ανάθεσης κλάσης στα διανύσματα, έτσι 
ώστε να μεγιστοποιείται το πηλίκο της διασποράς μεταξύ των κλάσεων (interclass 
variance) διά το άθροισμα των διασπορών για τα μέση της κάθε κλάσης χωριστά (intra-
class variance).  

Πιο συγκεκριμένα, δοθέντος ενός συνόλου διανυσμάτων χαρακτηριστικών και των 
κλάσεων  στις οποίες αυτά ανήκουν, υπολογίζονται οι πίνακες συμμεταβλητότητας 
(covariance matrices) Ci για κάθε μία κλάση χωριστά, καθώς και το μέσο διάνυσμα για 
κάθε κλάση μi και η πιθανότητα pi να ανήκει ένα διάνυσμα στην κάθε κλάση i. 
Αποδεικνύεται ότι για ένα νέο διάνυσμα xk άγνωστης κλάσης, αυτή αποφασίζεται, ώστε να 
ελαχιστοποιεί την ακόλουθη ποσότητα:  

μi C
-1

 xk‘ –(1/2) μi C
-1

 μk‘ –ln(pi)      (2) 

Ο πίνακας C υπολογίστηκε σαν ο μέσος πίνακας συμμεταβλητότητας από κάθε κλάση, 
σταθμισμένος βάσει των a-priori πιθανοτήτων: 

C = p1 C1 + p2 C2 + …     (3) 

Η χρήση ενός κοινού πίνακα συμμεταβλητότητας καθιστά τη μέθοδο γραμμική. Αν 
Ληφθούν υπόψη οι πίνακες κάθε μίας κλάσης, τότε η μέθοδος διακριτικής ανάλυσης 
καθίσταται τετραγωνική (Quadratic Discriminant Analysis-QDA), ισοδύναμα τα δεδομένα 
στο χώρο των χαρακτηριστικών χωρίζονται μέσω καμπυλών και όχι γραμμικά.  
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2. ΜΕΘΟΔΟΣ 

Στο κεφάλαιο αυτό αναλύεται η μεθοδολογία που χρησιμοποιήθηκε για την επίλυση του 
προβλήματος που αναφέρθηκε παραπάνω. 

2.1 ΕΞΑΓΩΓΗ ΧΑΡΑΚΤΗΡΙΣΤΙΚΩΝ 

Πήραμε μαγνητικές τομογραφίες από 220 ασθενής (πηγή BraTS 2015). Η κάθε μαγνητική 
αποτελείται από 155 τομές μεγέθους 240×240. Για τον κάθε ασθενή έχουμε 4 παλμοσειρές 
(Τ1,Τ1c,T2,FLAIR) και το ground truth. Για να επαυξήσουμε τα χαρακτηριστικά για το κάθε 
pixel εφαρμόσαμε σε κάθε παλμοσειρά τα φίλτρα LBP και Haralic. 

2.1.1 ΦΙΛΤΡΑ ΔΥΑΔΙΚΩΝ ΤΟΠΙΚΩΝ ΠΡΟΤΥΠΩΝ - LOCAL BINARY PATTERNS (LBP) 

Τα Φίλτρα Δυαδικών Τοπικών Προτύπων –LBP- είναι χαρακτηριστικά, τα οποία βοηθούν 
στην ταξινόμηση της υφής μιας εικόνας και βρίσκουν μεγάλη εφαρμογή στην αναγνώριση 
προσώπων. 

Στα φίλτρα αυτά ο χρήστης επιλέγει το μέγεθος μιας γειτονιάς της εικόνας στην οποία δρα  
το φίλτρο (π.χ. 3×3,5×5). Αν υποθέσουμε ότι ο χρήστης επιλέγει μέγεθος 3×3, τότε για κάθε 
pixel θα υπάρχουν 8 γειτονικά pixel. Για κάθε ένα από τα γειτονικά  pixel, υπολογίζουμε τη 
θέση του σύμφωνα με τη φορά του ρολογιού και υψώνουμε σε δύναμη με βάση το 2 και 
εκθέτη ίση με τη θέση του pixel (από 0-8 για μέγεθος 3×3). Το αποτέλεσμα αυτό 
συνεισφέρει στο τελικό άθροισμα του pixel μόνο αν η τιμή είναι μεγαλύτερη ή ίση από την 
τιμή του τρέχοντος pixel. Η τιμή που προκύπτει είναι η καινούργια τιμή του κεντρικού 
pixel. Ένα παράδειγμα του παραπάνω υπολογισμού φαίνεται παρακάτω.[19] 

 

Εικόνα 12: Υπολογισμός χαρακτηριστικών με φίλτρα LBP 
https://www.researchgate.net/profile/Stamos_Katsigiannis/publication/260261605/figure/fig2/AS:392534154072064@1470598843010/

Fig-2-Example-of-Local-Binary-Pattern-calculation-for-a-3-3-pixel-neighbourhood-a.png 

2.1.2 ΦΙΛΤΡΑ HARALIC (ΠΙΝΑΚΕΣ ΣΥΝΕΜΦΑΝΙΣΗΣ, GRAY-LEVEL CO-OCCURRENCE 

MATRICES GLCM) 

Τα φίλτρα  Haralic ονομάζονται πίνακες συνεμφάνισης (GLCM) και εξετάζουν πόσες φορές 
εμφανίζεται ένα ζευγάρι αριθμών δημιουργώντας έναν καινούργιο πίνακα όπως φαίνεται 
στο παρακάτω παράδειγμα. Πιο συγκριμένα καθορίζουμε την περιοχή που υπολογίζεται ο 
πίνακας GLCM καθώς και το διάνυσμα μετατόπισης (πλήθος γραμμών και στηλών) μεταξύ 
των δύο θέσεων συνεμφάνισης. Το παρακάτω σχήμα δείχνει την παραγωγή του πίνακα 
συνεμφάνισης για μια περιοχή της εικόνας 4×5 όταν το διάνυσμα μετατόπισης είναι ίσο με 
0,1. 
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Εικόνα 13: Υπολογισμός φίλτρων haralic 
http://matlab.izmiran.ru/help/toolbox/images/enhanc15.html 

Για να αποφευχθεί η παραγωγή μεγάλων και πολύ αραιών πινάκων GLCM χρησιμοποιούμε 
μειωμένο πλήθος τιμών των εικόνων (εν’ προκειμένω 8  τόνους του γκρι). Το παρακάτω 
σχήμα δείχνει τον  υπολογισμό των GLCM για τις συνηθέστερες κατευθύνσεις που 
καθορίζονται από το διάστημα μετατόπισης: 0ο, 90ο, 135ο και 45ο. 

 

Εικόνα 14: κατευθύνσεις ελέγχου για φίλτρα haralic 
http://matlab.izmiran.ru/help/toolbox/images/enhanc15.html 

Αφού έχουμε δημιουργήσει τους πίνακες GLCM, υπολογίζουμε κάποια στατιστικά στοιχεία 
όπως την αντίθεση, την ομοιογένεια, την ομοιομορφία ή ενέργεια και την συσχέτιση με 
τους παρακάτω τύπους. 

Αντίθεση:      
2

i j

i j GLCM i j      (4) 

Ομοιογένεια:    
 

 2

1
i j

1 i ji j

Pd 
 

     (5) 

Συσχέτιση:                 ln
i j

Pd i j Pd i j       (6) 

Ενέργεια:     2

i j

P d i j      (7) 
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Στην παρούσα μελέτη επιλέξαμε τέσσερις περιοχές και τέσσερις διαφορετικές 
κατευθύνσεις, άρα για κάθε pixel έχουμε 256 features (4 μεγέθη γειτονιάς pixel × 4 
κατευθύνσεις × 4 στατιστικά × 4 παλμοσειρές). 

2.2 ΚΑΝΟΝΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΤΩΝ ΕΙΚΟΝΩΝ 

Για να μπορούμε να εξάγουμε τα παραπάνω χαρακτηριστικά έτσι ώστε οι τιμές τους να 
είναι συγκρίσιμες μεταξύ διαφορετικών ασθενών, πρέπει να κανονικοποιήσουμε τα 
δεδομένα μας. Παρακάτω  βλέπουμε το ιστόγραμμα των τεσσάρων παλμοσειρών ενός 
ασθενή για μια τομή πριν την κανονικοποίηση. 

 

Εικόνα 15: Ιστόγραμμα τεσσάρων παλμοσειρών πριν την κανονικοποίηση 
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Εικόνα 16: Οι τέσσερις παλμοσειρές(FLAIR, T1, T1c T2) ενός ασθενή χωρίς κανονικοποίηση 

 

 Πριν την κανονικοποίηση αφαιρούμε τα pixel που δεν είναι ιστός. Στην συνέχεια, για κάθε 
μια από τις 4 παλμοσειρές υπολογίζεται η μέση τιμή και η τυπική απόκλιση των τιμών των 
pixel όλων των τομών του συγκεκριμένου ασθενούς. Για οποιαδήποτε τομή μιας 
παλμοσειράς k,Ik  του συγκεκριμένου ασθενούς εφαρμόζεται η ακόλουθη κανονικοποίηση, 
ώστε η κανονικοποιημένη τομή έχει μέση τιμή μηδέν και τυπική απόκλιση ένα:  

 ,k k

k

I i j  


     (8) 

Όπου k=1,2,3,4 παλμοσειρά 

Ik= εικόνα ενός ασθενούς παλμοσειράς k 

μk= μέση τιμή εικόνας παλμοσειράς k 

σk= τυπική απόκλιση εικόνας παλμοσειράς k. 

Το ιστόγραμμα και μία τομή για τις 4 παλμοσειρές ενός τυχαίου ασθενή μετά την 
κανονικοποίηση φαίνονται στο σχήμα 17 και 18 αντίστοιχα. 
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Εικόνα 17: Ιστόγραμμα τεσσάρων παλμοσειρών με κανονικοποίηση 

 

 

Εικόνα 18: Οι τέσσερις παλμοσειρές (FLAIR, T1, T1c T2) ενός ασθενή μετά την κανονικοποίηση 
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2.3  ΕΠΙΛΟΓΗ ΧΑΡΑΚΤΗΡΙΣΤΙΚΩΝ  

Η τεχνική ανάλυσης κύριων συνιστωσών (Prinipal Component Analysis - PCA) είναι μια 
μέθοδος επιλογής των καλύτερων χαρακτηριστικών από ένα σύνολο διαθέσιμων 
χαρακτηριστικών. 

Έστω ένας πίνακας X  με Μ γραμμές, κάθε γραμμή του οποίου είναι ένα διάνυσμα 

χαρακτηριστικών μήκους Ν. Υπολογίζουμε τον κανονικοποιημένο X  πίνακα αφαιρώντας 
από την κάθε γραμμή την μέση τιμή   της στήλης του. 

     1 1 2 2, ,..., n NX x x x      
 

    (9) 

Ορίζουμε τον πίνακα συνδιακύμανσης ως εξής. 

TA X X       (10) 

Έστω B ο πίνακας κάθε στήλη του οποίου είναι ένα ιδιοδιάνυσμα του πίνακα Α. Οι στήλες 

του V διατάσσονται σε φθίνουσα σειρά των ιδιοτιμών του Α (
1 2 ... K     ). Για να 

μειώσουμε το πλήθος των χαρακτηριστικών από Ν σε Κ εργαζόμαστε ως εξής. Ορίζουμε ένα 

πίνακα Β:  

1 2, ,..., KB v v v 
 

      (11) 

Κάθε νέο διάνυσμα χαρακτηριστικών   1 2, ,..., Np p p p  μετασχηματίζεται σε ένα νέο 

διάνυσμα q με μήκος K. 

      q pB       (12) 

Στην παρούσα διπλωματική εργασία η διαδικασία PCA εφαρμόστηκε για να μειώσει το 
πλήθος των 256 χαρακτηριστικών Haralic σε 17, τα οποία τοποθετήθηκαν σε έναν πίνακα 
μαζί με τις τιμές των LBP και τις αρχικές παλμοσειρές FLAIR, T1, T1c, T2. Στο τέλος του 
πίνακα τοποθετήθηκε και το ground truth για τον έλεγχο. 

2.4  ΚΑΤΑΣΚΕΥΗ ΥΠΟΣΥΝΟΛΟΥ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ-ΔΟΚΙΜΗΣ (TRAIN-TEST) 

Αρχικά επιλέγουμε δύο τυχαίους ασθενείς και αφαιρούμε τα pixel που δεν αποτελούν 
ιστό. Στη συνέχεια κανονικοποιούμε με τον τρόπο που αναφέρθηκε παραπάνω και 
επιλέγουμε δύο τυχαίες τομές από κάθε ασθενή. Ο πίνακας που προκύπτει  
χρησιμοποιείται για εκπαίδευση (train). Για το υποσύνολο δοκιμής (test) επιλέγουμε τομές 
από ασθενείς οι οποίοι δεν έχουν χρησιμοποιηθεί στην κατασκευή του υποσυνόλου 
εκπαίδευσης. 

2.5  ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΤΩΝ PIXEL ΣΕ ΔΥΟ ΚΛΑΣΕΙΣ 

Όπως έχει ήδη αναφερθεί στην συγκεκριμένη εργασία θεωρούμε δυο δυνατές κλάσεις για 
κάθε pixel: την κλάση 0 που περιέχει τον υγιή ιστό και την κλάση 1 που περιέχει όλες τις 
κλάσεις του καρκινικού ιστού. Για την ταξινόμηση των δεδομένων δοκιμάσαμε τα 
νευρωνικά δίκτυα, την γραμμική και τετραγωνική ταξινόμηση και τον αλγόριθμο k-means 
(με χρήση συναρτήσεων του matlab).  

Για τα νευρωνικά δίκτυα και την γραμμική και τετραγωνική ταξινόμηση χρησιμοποιήθηκαν 
τα υποσύνολα εκπαίδευσης και ελέγχου που αναφέρονται στην παράγραφο 2.4. Για τα 
νευρωνικά δίκτυα δοκιμάστηκαν 2 αρχιτεκτονικές που είχαν 20, 12, 4 και 25, 4 νευρώνες 
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σε κάθε layer αντίστοιχα. Σε κάθε τρέξιμο το νευρωνικό δίκτυο έκανε 100 επαναλήψεις 
(epoch). Για την εφαρμογή της τεχνικής k-means, χρησιμοποιήσαμε μόνο το υποσύνολο 
ελέγχου και ορίσαμε 500 κεντροειδή. 

Για κάθε μια από τις παραπάνω τεχνικές παίρνουμε έναν πίνακα αληθείας (confusion 
matrix) από τον οποίο μπορεί να υπολογιστεί το ποσοστό επιτυχίας. Τα στοιχεία που 
αναφέρονται σε αυτόν τον πίνακα είναι τα true positive (TP) pixel που είναι καρκινικός 
ιστός και εντοπίστηκε από τις τεχνικές, τα false positive (FP) pixel που είναι υγιής ιστός και 
εντοπίστηκε ως καρκινικός, τα false negative (FN) pixel που είναι καρκινικός ιστός αλλά δεν 
εντοπίστηκε και τα true negative (TN) pixel που είναι υγιής ιστός και εντοπίστηκε ως υγιής 
από τις τεχνικές, όπως φαίνεται στον πίνακα 18. 

Ένας άλλος αριθμός που αντιπροσωπεύει την επιτυχία της τεχνικής ως προς το 
αποτέλεσμα είναι το dice score και εκφράζεται σε ποσοστό. Ο υπολογισμός των παραπάνω 
γίνεται ως ακολούθως. 

 

 

Αποτέλεσμα αλγορίθμου 

καρκινικός υγιής 

Ground 
truth 

καρκινικός TP FN 

υγιής FP TN 

Εικόνα 18: Δομή του πίνακα αληθείας  

Το True Positive Rate (TPR) μας δίνει το ποσοστό των θετικών στοιχείων που 
κατηγοριοποιούνται σωστά 

TP
TPR

TP FN



     (13) 

Το True Negative Rate (TPR) υπολογίζει το ποσοστό των αρνητικών στοιχείων που 
κατηγοριοποιούνται σωστά 

TN
TNR

TN FP



     (14) 

Το False Negative Rate (TPR) δίνει το ποσοστό των αρνητικών στοιχείων που 
κατηγοριοποιούνται λάθος 

FN
FNR

FN TP



     (15) 

Το False Positive Rate (TPR) ορίζεται ως το ποσοστό των θετικών στοιχείων που 
κατηγοριοποιούνται λάθος 

FP
FPR

FP TN



     (16) 

Το Dice score (DiceSc) μας δίνει ένα ποσοστό επιτυχίας  της τεχνικής χωρίς να επηρεάζεται 
από την ασυμμετρία στο πλήθος των διανυσμάτων της κάθε κλάσης:  
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2

2

TP
DiceSc

TP FN FP




  
     (17) 

2.6  ΔΙΟΡΘΩΣΗ ΜΕΤΑ ΤΟ ΤΕΛΟΣ ΤΗΣ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 

Στο αποτέλεσμα κάθε τεχνικής που χρησιμοποιούμε εφαρμόζουμε έναν αλγόριθμο 
διόρθωσης της ταξινόμησης των pixel των οποίων η κλάση είναι διαφορετική από αυτή της 
πλειοψηφίας των γειτόνων τους, ώστε να βελτιώσουμε τα ποσοστά επιτυχίας. 

Αρχικά επιλέγουμε το μέγεθος της περιοχής (3×3, 5×5) γύρω από το κάθε pixel και 
ορίζουμε ένα κατώφλι. Αν υποθέσουμε ότι επιλέγουμε περιοχή 3×3 και κατώφλι με τιμή 5, 
το κεντρικό pixel θα έχει οχτώ γειτονικά. Υπολογίζουμε πόσα από τα γειτονικά pixel έχουν 
τιμή ένα και πόσα τιμή μηδέν. Αν τα γειτονικά pixel με τιμή ένα είναι περισσότερα από το 
κατώφλι που έχουμε ορίσει τότε το κεντρικό pixel θα πάρει την τιμή ένα, αν είναι λιγότερα 
θα πάρει την τιμή μηδέν. 

2.7  ΣΥΝΔΥΑΣΜΟΣ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 

Για να αυξήσουμε τα ποσοστά επιτυχίας δοκιμάσαμε έναν συνδυασμό των τεχνικών k-
means και νευρωνικών δικτύων. Η επιλογή των δύο αυτών τεχνικών έγινε επειδή τα 
νευρωνικά δίκτυα έχουν υψηλό ποσοστό επιτυχίας για την κλάση 1 και ο αλγόριθμος 
kmeans για την κλάση 0. Έχουμε επιλέξει μόνο τα 4 χαρακτηριστικά (FLAIR, T1 T1c T2) από 
τον κάθε ασθενή αφού αυτά μας έδιναν τα καλύτερα αποτελέσματα. Αφού έχουμε 
εφαρμόσει την κανονικοποίηση και την διόρθωση που αναφέρεται παραπάνω, κρατάμε τα 
αποτελέσματα των δύο τεχνικών. Αρχικά εφαρμόζουμε την διόρθωση της ταξινόμησης που 
περιγράφτηκε στην προηγούμενη παράγραφο, στις εικόνες που παρήχθηκαν από τις δύο 
τεχνικές, επιλέγοντας μια περιοχή μεγέθους 3×3. Στη συνέχεια για κάθε μία από τις 
καρκινικές περιοχές του αλγορίθμου kmeans, ελέγχεται αν τουλάχιστον ένα pixel έχει 
κατηγοριοποιηθεί ως καρκινικό από την τεχνική των νευρωνικών δικτύων. Αν το 
παραπάνω ισχύει, τότε χαρακτηρίζεται ως καρκινική ολόκληρη η περιοχή στην οποία 
ανήκει το pixel αυτό για τον αλγόριθμο των νευρωνικών δικτύων.  

 

Εικόνα 19: Στην αριστερή εικόνα απεικονίζεται το αποτέλεσμα από τον αλγόριθμο kmeans, στην μεσαία 
εικόνα το αποτέλεσμα από τα νευρωνικά δίκτυα και στην δεξιά ο συνδυασμός των δύο τεχνικών. 

2.8  ΟΠΤΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ 

Για να είναι πιο ευδιάκριτα τα αποτελέσματα τα συνδυάσαμε στα τρία χρωματικά κανάλια, 
ως εξής:  

 Ως κόκκινο χρωματικό κανάλι (R), μια δυαδική εικόνα που έχει τιμές 1 για τον ιστό 
(καρκινικό και υγιή) και 0 για οτιδήποτε άλλο,  
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 Ως πράσινο χρωματικό κανάλι (G), την αληθή κατηγοριοποίηση (ground truth) με τιμές 
0 για τον υγιή ιστό και 1 για τις καρκινικές κλάσεις και  

 Ως μπλε χρωματικό κανάλι (B), την εικόνα με το αποτέλεσμα μιας τεχνικής.  

Το αποτέλεσμα φαίνεται παρακάτω. 

 

Εικόνα 20: Οπτικοποίηση αποτελεσμάτων 

Συνεπακόλουθα η σημασία των χρωμάτων αναλύεται ως εξής: 

 Με μπλε χρώμα εμφανίζεται ο υγιής ιστός 

 Με άσπρο, τα TP pixels (ορθά κατηγοριοποιημένος καρκινικός ιστός) 

 Με μωβ τα FΝ pixels (λανθασμένα κατηγοριοποιημένος καρκινικός ιστός) και 

 Με κυανό τα FP pixels (λανθασμένα κατηγοριοποιημένος υγιής ιστός) 
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3. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

3.1  ΣΥΓΚΕΝΤΡΩΤΙΚΟΙ ΠΙΝΑΚΕΣ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ 

Στους παρακάτω πίνακες έχουμε τα αποτελέσματα για τους δέκα ασθενείς για κάθε 
τεχνική ξεχωριστά. Για τον κάθε ασθενή εμφανίζεται το ποσοστό που βρέθηκε για τα 
καρκινικά και τα μη καρκινικά κύτταρα. Ακόμα εμφανίζεται και το dice score για την κάθε 
περίπτωση. Σε κάθε τεχνική έχουν δοκιμαστεί οι τέσσερις παλμοσειρές, τα φίλτρα LBP, τα 
φίλτρα haralic καθώς και η τεχνική διόρθωσης pixel που αναφέρθηκε παραπάνω. 

3.1.1 ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ  

Στον παρακάτω πίνακα βλέπουμε τα αποτελέσματα των δέκα ασθενών με την τεχνική των 
νευρωνικών δικτύων. Για τον κάθε ασθενή έχουμε το ποσοστό επιτυχίας για τον καρκινικό 
ιστό (κλάση 1), τον υγιή ιστό (κλάση 0) και το dice score.  

Στην 3η στήλη του πίνακα έχουμε χρησιμοποιήσει νευρωνικό με 3 στρώσεις που έχουν 20-
12-4 νευρώνες αντίστοιχα. Στη συνέχεια αλλάζουμε το νευρωνικό σε 2 στρώσεις και 25-4 
νευρώνες αντίστοιχα. Στην 5,6 και 7 στήλη προσθέτουμε σταδιακά τα φίλτρα LBP3×3 και 
LBP5×5 καθώς χρησιμοποιούμε και την τεχνική διόρθωσης για περιοχή 3×3 και κατώφλι 
ίσο με 4. Τέλος στις 2 τελευταίες στήλες προσθέτουμε τα φίλτρα Haralic και εφαρμόζουμε 
διόρθωση για περιοχή 5×5 με κατώφλι με αριθμό ίσο με 17. 
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Πίνακας 1: Συγκεντρωτικά αποτελέσματα για 10 ασθενείς με χρήση ΝΝ. Οι στήλες 3-4 αναφέρονται σε δύο 
διαφορετικές αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων (NN1 και ΝΝ2). Στη συνέχεια κρατώντας την δεύτερη 

αρχιτεκτονική προσθέτουμε σταδιακά τα φίλτρα LBP και Haralic όπως αναγράφονται στην πρώτη γραμμή. 
Στην στήλη 7 και 9 έχει εφαρμοστεί διόρθωση για περιοχή 3×3 και 5×5 με κατώφλι 4 και 17 αντίστοιχα. 

 
 
 

 

NN1, 
4 παλμ. 

NN2, 
4 παλμ. 

NN2, 
4 παλμ. 
LBP3×3 

NN2 
4 παλμ. 
LBP3×3 
LBP5×5 

NN2 
4 παλμ. 
LBP(3×3, 

5×5) 
Κατώφλι 4 

NΝ2 
4 

παλμ. 
LBP 

Haralic 
 

NΝ2 
4 παλμ. 

LBP 
Haralic 

Κατώφλι 17 

1 
Κλαση1 
Κλαση0 
Dice sc. 

92,97 
89,35 
70,15 

92,97 
89,60 
69,21 

99,04 
86,25 
67,30 

98,00 
84,27 
63,84 

98,52 
89,38 
72,40 

99,17 
74,19 
52,47 

99,13 
88,22 
70,63 

2 
Κλαση1 
Κλαση0 
Dice sc. 

99,69 
87,97 
80,74 

98,05  
85,08 
31,57 

99.51 
80,95 
26,89 

100 
72.53 
20,41 

98,54 
85,67 
35,70 

95,63 
72,12 
19,38 

93,68 
85,35 
30,48 

3 
Κλαση1 
Κλαση0 
Dice sc. 

95,18 
94,39 
84,62 

96,02 
93,91 
84,10 

97,46 
91,71 
80,71 

98,04 
89,68 
77,55 

95,63 
94,34 
84,75 

96,30 
80,11 
63,78 

94,48 
90,28 
76,77 

4 
Κλαση1 
Κλαση0 
Dice sc. 

89,83 
96,51 
82,95 

88,98 
96,41 
82,22 

92,13 
95,63 
81,67 

91,91 
94,52 
78,57 

88,42 
96,41 
81,91 

90,89 
71,38 
44,30 

89,49 
81,85 
54,46 

5 
Κλαση1 
Κλαση0 
Dice sc. 

87,82 
79,87 
51,87 

80,19 
86,96 
50,55 

84,54 
76,70 
39,36 

84,87 
75,77 
38,60 

81,29 
86,19 
49,80 

83,24 
72,41 
35,66 

79,67 
88,03 
52,16 

6 
Κλαση1 
Κλαση0 
Dice sc. 

86,95 
95,44 
81,30 

92,63 
96,40 
86,61 

98,71 
84,18 
67,56 

97,21 
88,47 
73,26 

75,91 
95,98 
76,04 

73,86 
78,90 
49,47 

67,33 
90,27 
59,81 

7 
Κλαση1 
Κλαση0 
Dice sc. 

100 
78,18 
10,35 

100 
79,30 
10,86 

100 
68,45 
7,40 

100 
64,98 
6,71 

100 
75,52 
9,33 

100 
58,65 
5,74 

100 
72,49 
8,39 

8 
Κλαση1 
Κλαση0 
Dice sc. 

94,07 
90,73 
82,41 

96,14 
90,06 
82,58 

95,26 
84,64 
75,61 

96,32 
85,92 
77,58 

94,88 
89,77 
81,56 

94,09 
69,90 
59,34 

92,90 
81,10 
70,72 

9 
Κλαση1 
Κλαση0 
Dice sc. 

92,50 
92,17 
81,35 

95,26 
92,70 
86,44 

87,34 
93,48 
74,30 

84,74 
93,77 
71,08 

83,77 
95,63 
70,79 

84,70 
90,42 
69,36 

93,74 
88,43 
81,44 

 
10 

Κλαση1 
Κλαση0 
Dice sc. 

97,14 
86,96 
88,06 

96,19 
82,51 
83,96 

95,42 
91,21 
87,66 

95,14 
93,34 
88,36 

95,34 
95,06 
88,36 

90,33 
90,29 
79,92 

97,20 
84,72 
86,88 
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3.2  ΤΕΤΡΑΓΩΝΙΚΗ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ  

Στον πίνακα 2 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των δέκα ασθενών με την τεχνική της 
τετραγωνικής ταξινόμησης (συνάρτηση classify του matlab και την επιλογή quadratic). Για 
τον κάθε ασθενή δίνεται το ποσοστό επιτυχίας για τον καρκινικό ιστό (κλάση 1), τον υγιή 
ιστό (κλάση 0) και το dice score.  

Στην 3η στήλη του πίνακα έχουμε τα αποτελέσματα της τεχνικής για τις τέσσερις 
παλμοσειρές. Στις επόμενες στήλες προστίθονται σταδιακά τα φίλτρα LBP και Haralic 
καθώς χρησιμοποιούμε και την τεχνική διόρθωσης για περιοχή 5×5 και κατώφλι ίσο με 17 
και περιοχή 3×3 και κατώφλι 4 στις στήλες 6 και 7 αντίστοιχα. 

Πίνακας 2: Συγκεντρωτικά αποτελέσματα για 10 ασθενείς με χρήση τετραγωνικής ταξινόμησης. Η  στήλη 3 
μας δείχνει τα αποτελέσματα της τεχνικής για τις τέσσερις παλμοσειρές μόνο. Στη συνέχεια προσθέτουμε 

σταδιακά τα φίλτρα LBP και Haralic όπως αναγράφονται στην πρώτη γραμμή. Στην στήλη 6 και 7 έχει 
εφαρμοστεί διόρθωση για περιοχή 5×5 και 3×3 με κατώφλι 17 και 4 αντίστοιχα. 

Ασθενής  4 παλμ. 
4 παλμ. 

LBP 

4 παλμ. 
LBP, 

Haralic 

4 παλμ. 
LBP, Haralic 
Κατώφλι 17 

4 παλμ. 
LBP, Haralic 
Κατώφλι 4 

1 
Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

98,00 
86,13 
69,60 

98,61 
80,30 
58,86 

96,96 
74,99 
52,37 

99,91 
72,15 
50,86 

98,69 
85,58 
66,11 

2 
Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

97,24 
76,91 
22,82 

98,54 
70,37 
25,76 

99,51 
67,92 
17,93 

92,23 
86,98 
32,85 

98,22 
74,83 
20,31 

3 
Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

96,02 
88,23 
74,28 

97,43 
83,73 
68,64 

94,22 
80,19 
62,93 

92,49 
93,60 
81,67 

97,78 
87,32 
73,76 

4 
Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

91,57 
92,38 
73,27 

92,52 
89,05 
69,93 

89,71 
76,54 
48,54 

87,64 
96,41 
81,46 

92,69 
92,02 
73,02 

5 
Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

91,75 
78,54 
43,97 

93,37 
72,74 
37,38 

91,62 
73,18 
38,68 

86,49 
90,07 
59,47 

95,45 
76,12 
42,75 

6 
Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

95,60 
89,14 
73,60 

97,65 
82,79 
65,23 

83,46 
72,97 
48,62 

92,74 
94,72 
82,82 

96,70 
89,13 
74,11 

7 
Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

100 
70,18 
7,79 

100 
61,74 
6,18 

100 
60,16 
5,95 

100 
78,94 
10,69 

100 
67,75 
7,25 

8 
Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

97,56 
83,41 
75,38 

98,32 
76,74 
18,98 

94,19 
72,66 
63,82 

94,98 
90,29 
82,30 

98,58 
81,60 
75,40 

9 
Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

85,02 
94,75 
71,90 

81,60 
95,47 
68,20 

76,35 
94,26 
62,24 

86,03 
91,72 
71,69 

74,02 
96,15 
60,95 

10 
Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

88,55 
94,16 
79,67 

86,51 
94,81 
77,54 

80,81 
95,82 
71,87 

87,71 
95,77 
79,44 

77,71 
90,17 
79,44 
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3.3  ΓΡΑΜΜΙΚΗ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ  

Στον πίνακα 3 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των δέκα ασθενών χρησιμοποιώντας την 
τεχνική της γραμμικής ταξινόμησης (συνάρτηση classify του matlab και την επιλογή linear). 
Για τον κάθε ασθενή δίνεται το ποσοστό επιτυχίας για τον καρκινικό ιστό (κλάση 1), τον 
υγιή ιστό (κλάση 0) και το dice score.  

Στην 3η στήλη του πίνακα φαίνονται τα αποτελέσματα της τεχνικής για τις τέσσερις 
παλμοσειρές. Στις επόμενες στήλες προσθέτουμε σταδιακά τα φίλτρα LBP και Haralic 
καθώς χρησιμοποιούμε και την τεχνική διόρθωσης για περιοχή 5×5 και κατώφλι ίσο με 17 
και περιοχή 3×3 και κατώφλι 4 στις στήλες 6 και 7 αντίστοιχα. 

Πίνακας 3: Συγκεντρωτικά αποτελέσματα για 10 ασθενείς με χρήση γραμμικής ταξινόμησης. Η  στήλη 3 μας 
δείχνει τα αποτελέσματα της τεχνικής για τις τέσσερις παλμοσειρές μόνο. Στη συνέχεια προσθέτουμε 
σταδιακά τα φίλτρα LBP και haralic όπως αναγράφονται στην πρώτη γραμμή. Στην στήλη 6 και 7 έχει 

εφαρμοστεί διόρθωση για περιοχή 5×5 και 3×3 με κατώφλι 17 και 4 αντίστοιχα. 

Ασθενής  4 παλμ. 
4 παλμ. 

LBP 

4 παλμ. 
LBP, 

Haralic 

4 παλμ. 
LBP, Haralic 
Κατώφλι 17 

4 παλμ. 
LBP, Haralic 
Κατώφλι 4 

1 
Κλάση 1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

98,17 
90,50 
74,37 

98,69 
89,40 
67,28 

97,39 
87,07 
74,65 

98,56     
90,35 
73,43 

96,09      
95,78      
85,30 

2 

Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

96,92 
84,88 
30,98 

97,24 
83,62 
29,38 

99,19 
80,78 
26,64 

97,73 
83,61 
29,49 

91,58      
93,24      
47,80 

3 

Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

94,73 
91,98 
79,83 

95,37 
91,51 
85,69 

92,74 
89,99 
75,43 

96,72 
91,41 
79,83 

91,01      
95,97      
79,33 

4 

Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

90,44 
95,67 
80,37 

90,44 
95,48 
80,88 

90,84 
93,99 
76,68 

91,62 
95,46     
80,94 

86,23      
98,84      
88,42 

5 

Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

83,83 
86,03 
43,25 

84,35 
85,00 
49,31 

87,98 
83,95 
49,33 

88,70 
84,98 
49,80 

76,49      
95,76      
69,21 

6 

Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

95,84 
93,91 
85,95 

95,19 
95,35 
85,00 

94,13 
92,71 
79,36 

95,16     
95,45     
85,70 

90,10      
97,84      
88,81 

7 

Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

100 
78,27 
10,39 

100 
77,23  
9,96 

100 
77,64 
10,17 

100 
76,50 
9,69 

100         
87,76      
17,07 

8 

Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

95,84 
89,94 
82,22 

96,12 
89,28 
82,70 

92,52 
89,31 
79,76 

97,03 
89,01 
81,67 

92,27      
95,37      
85,06 

9 

Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

94,04 
93,32 
84,57 

93,36 
93,45 
83,45 

92,50 
92,73 
81,62 

94,03 
94,98 
85,42 

97,61      
89,47      
89,28 

10 

Κλάση1 
Κλάση 0 
Dice sc. 

93,23 
91,84 
84,72 

93,03 
92,30 
88,33 

91,77 
92,63 
83,08 

93,01 
93,53 
88,86 

98,13      
85,60      
84,40 
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3.4  K-MEANS 

Στον πίνακα 4 αποτυπώνονται τα αποτελέσματα των δέκα ασθενών με την τεχνική k-
means. Για τον κάθε ασθενή έχουμε το ποσοστό επιτυχίας για τον καρκινικό ιστό (κλάση 1), 
τον υγιή ιστό (κλάση 0) και το dice score.  

Στην 3η στήλη του πίνακα δίνονται τα αποτελέσματα της τεχνικής για τις τέσσερις 
παλμοσειρές. Στις επόμενες στήλες προσθέτουμε σταδιακά τα φίλτρα LBP και Haralic 
καθώς χρησιμοποιούμε και την τεχνική διόρθωσης για περιοχή 5×5 και κατώφλι ίσο με 17 
και περιοχή 3×3 και κατώφλι 4 στις στήλες 6 και 7 αντίστοιχα. 

Πίνακας 4: Συγκεντρωτικά αποτελέσματα για 10 ασθενείς με χρήση του αλγόριθμου k-means. Η στήλη 3 μας 
δείχνει τα αποτελέσματα της τεχνικής για τις τέσσερις παλμοσειρές μόνο. Στη συνέχεια προσθέτουμε 
σταδιακά τα φίλτρα LBP και haralic όπως αναγράφονται στην πρώτη γραμμή. Στην στήλη 6 και 7 έχει 

εφαρμοστεί διόρθωση για περιοχή 3×3 και 5×5 με κατώφλι 4 και 17 αντίστοιχα. 

Ασθενής  4 παλμ. 
4 παλμ. 

LBP 

4 παλμ. 
LBP-

haralic 

4 παλμ. 
LBP-haralic 
Κατώφλι17 

4 παλμ. 
LBP-haralic 
Κατώφλι 4 

1 
Κλάση1 
Κλάση0 
Dice sc. 

88,72 
99,31 
91,70 

86,03 
99,54 
84,54 

88,50 
99,26 
91,47 

88,06 
99,43 
91,11 

95,14 
98,35 
92,70 

2 
Κλάση1 
Κλάση0 
Dice sc. 

73,62 
99,69 
80,74 

71,52 
99,76 
80,21 

72,00 
99,74 
80,39 

74,91 
99,76 
82,53 

56,95 
99,98 
93,19 

3 
Κλάση1 
Κλάση0 
Dice sc. 

91.04 
98.63 
91,82 

92,04 
98,42 
86,59 

91,33 
98,53 
91,74 

94,35 
98,37 
92,96 

86,16 
99,66 
91,70 

4 
Κλάση1 
Κλάση0 
Dice sc. 

91,06 
99,39 
90,25 

85,22 
99,46 
90,02 

86,68 
99,20 
95,42 

87,13 
99,48 
91,20 

80,56 
99,93 
88,98 

5 
Κλάση1 
Κλάση0 
Dice sc. 

35,68 
99,59 
50,07 

38,44 
99,43 
53,23 

37,20 
99,53 
52,37 

40,71 
99,49 
55,75 

27,98 
100 

43,73 

6 
Κλάση1 
Κλάση0 
Dice sc. 

90,32 
98,48 
90,65 

89,29 
98,69 
90,64 

88,89 
98,71 
90,48 

91,38 
98,54 
91,38 

85,11 
99,46 
90,42 

7 
Κλάση1 
Κλάση0 
Dice sc. 

61,34 
99,86 
71,20 

69,32 
99,76 
73,60 

69,32 
99,76 
73,66 

72,68 
99,92 
81,22 

53,36 
100 

69,58 

8 
Κλάση1 
Κλάση0 
Dice sc. 

89,20 
98,54 
91,69 

90,04 
98,27 
96,12 

98,52 
89,15 
95,31 

92,04 
98,40 
93,00 

84,52 
99,93 
86,74 

9 
Κλάση1 
Κλάση0 
Dice sc. 

97,98 
80,31 
84,74 

97,95 
80,74 
84,73 

97,85 
80,74 
84,73 

98,19 
82,86 
86,69 

99,58 
75,23 
84,95 

10 
Κλάση1 
Κλάση0 
Dice sc. 

98,58 
88,30 
91,25 

98,43 
88,79 
91,27 

98,52 
88,19 
91,10 

98,60 
90,61 
89,25 

99,68 
81,51 
92,59 
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3.5  ΣΥΝΔΥΑΣΜΟΣ ΤΕΧΝΙΚΩΝ K-MEANS ΚΑΙ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ΔΙΚΤΥΩΝ 

Στον πίνακα 5 δίνεται το dice score για τις τεχνικές k-means και νευρωνικών καθώς και για 
τον συνδυασμό τους. 

 
Πίνακας 5: Στον πίνακα αυτόν δίνεται το Dice score για τις μεθόδους kmeans  

και νευρωνικών δικτύων για δέκα ασθενείς 

 kmeans Neural Network Kmeans+NN 

Ασθενής 1 81,42 73,68 92,18 

Ασθενής 2 79,08 52,02 93,82 

Ασθενής 3 92,08 85,92 91,26 

Ασθενής 4 92,02 85,54 92,66 

Ασθενής 5 49,48 45,84 75,48 

Ασθενής 6 86,26 82,20 87,80 

Ασθενής 7 68,66 27,42 54,06 

Ασθενής 8 92,56 82,44 85,56 

Ασθενής 9 88,91 83,45 86,90 

Ασθενής 10 84,73 75,89 86,06 
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3.6 ΑΝΑΛΥΤΙΚΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

Στην υποπαράγραφο αυτή απεικονίζονται τα αναλυτικά αποτελέσματα δύο ασθενών 
ανάλογα με την τεχνική και τα χαρακτηριστικά που χρησιμοποιήθηκαν κάθε φορά. Τα 
αποτελέσματα αυτά εμφανίζονται σε έναν πίνακα. Στην πρώτη στήλη του πίνακα 
εμφανίζεται , η δεύτερη στήλη μας δηλώνει τα χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούμε κάθε 
φορά, στη συνέχεια στην τρίτη  στήλη έχουμε την διόρθωση του αποτελέσματος όπως 
αναφέρεται στο κεφάλαιο 2.6. Στη συνέχεια έχουμε τον πίνακα αληθείας για αυτά τα 
χαρακτηριστικά. Η δύο επόμενες στήλες μας δείχνουν το ποσοστό ακρίβειας για τον 
καρκινικό ιστό(ένα) και για τον μη καρκινικό ιστό(μηδέν). Στην τελευταία στήλη έχουμε το 
ποσοστό του δείκτη dice score. 

Μετά από κάθε πίνακα ακολουθεί μια οπτικοποίηση κάποιον από τις περιπτώσεις του 
πίνακα.    

Πίνακας 6: Στον παρακάτω πίνακα έχουμε τα αποτελέσματα για τον ασθενή 14 με την τεχνική των 
νευρωνικών δικτύων, αρχιτεκτονική ΝΝ2. 

a/a Χαρακτηριστικά 

Διόρθωση 
pixel 

(περιοχή, 
κατώφλι) 

Πίνακας αληθείας 

Ακρίβεια (%) 
για Κλάση Dice 

% 
0 1 

1 T1, T1c, T2, FLAIR όχι 

 0 1 

0 13041 240 

1 1057 2829 
 

92.50 92.17 81.3 

2 T1, T1c, T2, FLAIR όχι 

 0 1 

0 13430 224 

1 668 2845 
 

95.26 92.70 86.4 

3 
T1, T1c, T2, FLAIR, 

LBP 3×3 
όχι 

 0 1 

0 12314 200 

1 1784 2869 
 

87.34 93.48 74.3 

4 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP 3×3, LBP 5×5 

Όχι 

 0 1 

0 11948 191 

1 2150 2878 
 

84.74 93.77 71.0 

5 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5 

3×3, 4 

 0 1 

0 11811 135 

1 2287 2935 
 

83.77 95.63 70.7 

6 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5 

5×5, 17 

 0 1 

0 12844 269 

1 1254 2800 
 

91.10 91.23 78.6 

7 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5, 

Haralic 
Όχι 

 0 1 

0 11941 294 

1 2157 2775 
 

84.70 90.42 69.3 

8 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5, 

Haralic 
5×5, 17 

 0 1 

0 13216 355 

1 882 2714 
 

93.74 88.43 81.4 

 

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
09/04/2024 05:06:56 EEST - 3.231.207.239



34 

 

 
Εικόνα 21: Ενδεικτικά αποτελέσματα με ΝΝ για τον ασθενή 14 (2 στρωμάτων με 25- 4 νευρώνες αντίστοιχα): 

Πάνω αριστερά: με 4 παλμοσειρές μόνο,  
πάνω δεξιά: με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP και κατώφλι 17 για περιοχή ελέγχου 5×5,  

κάτω αριστερά: με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP φιλτρα haralic και  
κάτω δεξιά: με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP, haralic  feature και κατώφλι 17 για περιοχή 5×5. 
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Πίνακας 7: Στον παρακάτω πίνακα έχουμε τα αποτελέσματα για τον ασθενή 167 με την τεχνική των 
νευρωνικών δικτύων, αρχιτεκτονική ΝΝ2. 

a/a Χαρακτηριστικά 

Διόρθωση 
pixel 

(περιοχή, 
κατώφλι) 

Πίνακας αληθείας 

Ακρίβεια (%) για 
Κλάση 

Dice% 
0 1 

1 T1, T1c, T2, FLAIR όχι 

 0 1 

0 13138 478 

1 386 3189 
 

97.14 86.96 88.0 

2 T1, T1c, T2, FLAIR όχι 

 0 1 

0 13009 641 

1 515 3026 
 

96.19 82.51 83.9 

3 
T1, T1c, T2, FLAIR, 

LBP3×3 
όχι 

 0 1 

0 12905 322 

1 619 3345 
 

95.42 91.21 87.6 

4 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5 

Όχι 

 0 1 

0 12867 244 

1 657 3423 
 

95.14 93.34 88.3 

5 
T1, T1c, T2, FLAIR, 

LBP3×3 
3×3, 4 

 0 1 

0 12867 244 

1 657 3423 
 

95.39 95.06 88.3 

6 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5, 

Haralic 
Όχι 

 0 1 

0 12217 356 

1 1307 3311 
 

90.33 90.29 79.9 

7 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5, 

Haralic 
5×5, 17 

 0 1 

0 13146 560 

1 378 3107 
 

97.20 84.72 86.8 
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Εικόνα 22: Ενδεικτικά αποτελέσματα με ΝΝ για τον ασθενή 147 (2 στρωμάτων με 25- 4 νευρώνες 

αντίστοιχα): 
Πάνω αριστερά: με 4 παλμοσειρές μόνο,  

πάνω δεξιά: με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP και haralic  
κάτω αριστερά: με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP φιλτρα haralic και κατώφλι 17 για περιοχή ελέγχου 5×5  και  

κάτω δεξιά: με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP και και κατώφλι 4 για περιοχή 3×3. 
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Πίνακας 8: Στον παρακάτω πίνακα έχουμε τα αποτελέσματα για τον ασθενή 14 με την τεχνική τετραγωνικής 
ταξινόμησης. 

a/a Χαρακτηριστικά 

Διόρθωση 
pixel 

(περιοχή, 
κατώφλι) 

Πίνακας αληθείας 

Ακρίβεια (%) 
για Κλάση Dice 

% 
0 1 

1 T1, T1c, T2, FLAIR όχι 

 0 1 

0 11987 2111 

1 161 2908 
 

85.02 94.75 71.9 

2 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5 

όχι 

 0 1 

0 11505 2593 

1 139 2930 
 

81.60 95.47 68.2 

3 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5, 

Haralic 
όχι 

 0 1 

0 10765 3333 

1 176 2893 
 

76.35 94.26 62.2 

4 T1, T1c, T2, FLAIR 5×5, 17 

 0 1 

0 12129 1969 

1 254 2815 
 

86.03 91.72 71.6 

5 T1, T1c, T2, FLAIR 3×3, 4 

 0 1 

0 10436 3662 

1 118 2951 
 

74.02 96.15 60.9 
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Εικόνα 23: Ενδεικτικά αποτελέσματα με την τεχνική τετραγωνικής ταξινόμησης για τον ασθενή 14: 

Πάνω αριστερά: με 4 παλμοσειρές μόνο,  
πάνω δεξιά: με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP  

κάτω αριστερά: με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP φιλτρα haralic  
κάτω δεξιά: με 4 παλμοσειρές παλμοσειρές και κατώφλι 4 για περιοχή ελέγχου 3×3. 
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Πίνακας 9: Στον παρακάτω πίνακα έχουμε τα αποτελέσματα για τον ασθενή 14 με την τεχνική γραμμικής 
ταξινόμησης. 

a/a Χαρακτηριστικά 

Διόρθωση 
pixel 

(περιοχή, 
κατώφλι) 

Πίνακας αληθείας 

Ακρίβεια (%) 
για Κλάση Dice 

% 
0 1 

1 T1, T1c, T2, FLAIR όχι 

 0 1 

0 13258 840 

1 205 2864 
 

94.04 93.32 84.5 

2 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5 

όχι 

 0 1 

0 13162 936 

1 201 2868 
 

93.36 93.45 83.4 

3 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5, 

Haralic 
όχι 

 0 1 

0 13042 1056 

1 223 2846 
 

92.50 92.73 81.6 

4 T1, T1c, T2, FLAIR 5×5, 17 

 0 1 

0 13762 336 

1 323 2746 
 

97.61 89.47 89.2 

5 T1, T1c, T2, FLAIR 3×3, 4 

 0 1 

0 13257 841 

1 154 2915 
 

94.03 94.98 85.4 
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Εικόνα 24: Ενδεικτικά αποτελέσματα με την τεχνική γραμμικής ταξινόμησης για τον ασθενή 14: 

Πάνω αριστερά: με 4 παλμοσειρές και φίλτρα LBP  
πάνω δεξιά: με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP και haralic 

κάτω αριστερά: με 4 παλμοσειρές, και κατώφλι 4 για περιοχή ελέγχου 3×3 
κάτω δεξιά:  με 4 παλμοσειρές παλμοσειρές και κατώφλι 17 για περιοχή ελέγχου 5×5. 
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Πίνακας 10: Στον παρακάτω πίνακα έχουμε τα αποτελέσματα για τον ασθενή 167 με την τεχνική γραμμικής 
ταξινόμησης. 

a/a Χαρακτηριστικά 

Διόρθωσ
η pixel 

(περιοχή, 
κατώφλι) 

Πίνακας αληθείας 

Ακρίβεια (%) 
για Κλάση Dice 

% 
0 1 

1 T1, T1c, T2, FLAIR όχι 

 0 1 

0 12609 915 

1 299 3368 
 

93.23 91.84 84.7 

2 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5 

όχι 

 0 1 

0 12582 942 

1 282 3385 
 

93.03 92.30 84.6 

3 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5, 

Haralic 
όχι 

 0 1 

0 12411 1113 

1 270 3397 
 

91.77 92.63 83.0 

4 T1, T1c, T2, FLAIR 5×5, 17 

 0 1 

0 13272 259 

1 528 3139 
 

98.13 85.60 88.8 

5 T1, T1c, T2, FLAIR 3×3, 4 

 0 1 

0 12580 944 

1 327 3430 
 

93.01 93.53 84.3 
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 Εικόνα 25: Ενδεικτικά αποτελέσματα με την τεχνική  γραμμικής ταξινόμησης για τον ασθενή 167: 

Πάνω αριστερά: με 4 παλμοσειρές και φίλτρα LBP  
πάνω δεξιά: με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP και haralic 

κάτω αριστερά:  με 4 παλμοσειρές, και κατώφλι 17 για περιοχή ελέγχου 5×5 
κάτω δεξιά: με 4 παλμοσειρές παλμοσειρές και κατώφλι 4 για περιοχή ελέγχου 3×3.
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Πίνακας 11: Στον παρακάτω πίνακα έχουμε τα αποτελέσματα για τον ασθενή 167 με την τεχνική 

τετραγωνικής ταξινόμησης. 

a/a Χαρακτηριστικά 

Διόρθωση 
pixel 

(περιοχή, 
κατώφλι) 

Πίνακας αληθείας 

Ακρίβεια (%) 
για Κλάση Dice 

% 
0 1 

1 T1, T1c, T2, FLAIR όχι 

 0 1 

0 11976 1548 

1 214 3453 
 

88.55 94.16 79.6 

2 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5 

όχι 

 0 1 

0 11700 1824 

1 190 3477 
 

86.51 94.81 77.5 

3 
T1, T1c, T2, FLAIR, 
LBP3×3, LBP5×5, 

Haralic 
όχι 

 0 1 

0 10929 2595 

1 153 3514 
 

80.81 95.82 71.8 

4 T1, T1c, T2, FLAIR 5×5, 17 

 0 1 

0 11862 1662 

1 155 3512 
 

87.71 95.77 79.4 

5 T1, T1c, T2, FLAIR 3×3, 4 

 0 1 

0 11862 1662 

1 155 3512 
 

77.71 90.77 79.4 
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Εικόνα 26: Ενδεικτικά αποτελέσματα με την τεχνική τετραγωνικής ταξινόμησης για τον ασθενή 167: 

 Πάνω αριστερά: με 4 παλμοσειρές και φίλτρα LBP  
πάνω δεξιά: με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP και haralic 

κάτω αριστερά:  με 4 παλμοσειρές μόνο και  
κάτω δεξιά: με 4 παλμοσειρές παλμοσειρές και κατώφλι 17 για περιοχή ελέγχου 5×5 
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Πίνακας 12: Στον παρακάτω πίνακα έχουμε τα αποτελέσματα για τον ασθενή 14 με την τεχνική kmeans 

a/a Χαρακτηριστικά 

Διόρθωση 
pixel 

(περιοχή, 
κατώφλι) 

Πίνακας αληθείας 

Ακρίβεια (%) 
για Κλάση Dice 

% 
0 1 

1 
T1, T1c, T2, 

FLAIR 
όχι 

 0 1 

0 13814 284 

1 604 2465 
 

97.98 80.31 84.7 

2 
T1, T1c, T2, 

FLAIR, LBP3×3, 
LBP5×5 

όχι 

 0 1 

0 13796 302 

1 591 2478 
 

97.95 80.74 84.7 

3 
T1, T1c, T2, 

FLAIR, LBP3×3, 
LBP5×5, Haralic 

όχι 

 0 1 

0 13796 302 

1 591 2478 
 

97.85 80.74 84.7 

4 
T1, T1c, T2, 

FLAIR, LBP3×3, 
LBP5×5, Haralic 

3×3, 4 

 0 1 

0 14040 58 

1 760 2309 
 

99.58 75.23 84.9 

5 
T1, T1c, T2, 

FLAIR, LBP3×3, 
LBP5×5, Haralic 

5×5, 17 

 0 1 

0 13843 255 

1 526 2543 
 

98.19 82.86 86.6 
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Εικόνα 27: Ενδεικτικά αποτελέσματα με την τεχνική kmeans για τον ασθενή 14: 

Πάνω αριστερά: με 4 παλμοσειρές και φίλτρα LBP  
πάνω δεξιά:  με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP και haralic 

κάτω αριστερά: με 4 παλμοσειρές, LBP, haralic και κατώφλι 4 για περιοχή ελέγχου 3×3   
κάτω δεξιά: 4 παλμοσειρές παλμοσειρές LBP, haralic και κατώφλι 17 για περιοχή ελέγχου 5×5. 
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Πίνακας 13: Στον παρακάτω πίνακα έχουμε τα αποτελέσματα για τον ασθενή 167 με την τεχνική kmeans 

a/a Χαρακτηριστικά 

Διόρθωση 
pixel 

(περιοχή, 
κατώφλι) 

Πίνακας αληθείας 

Ακρίβεια (%) 
για Κλάση Dice 

% 
0 1 

1 
T1, T1c, T2, 

FLAIR 
όχι 

 0 1 

0 13332 192 

1 429 3238 
 

98.58 88.30 91,2 

2 
T1, T1c, T2, 

FLAIR, LBP3×3, 
LBP5×5 

όχι 

 0 1 

0 13312 212 

1 411 3256 
 

98.43 88.79 91.2 

3 
T1, T1c, T2, 

FLAIR, LBP3×3, 
LBP5×5, Haralic 

όχι 

 0 1 

0 13325 199 

1 433 3234 
 

98.52 88.19 91.1 

4 
T1, T1c, T2, 

FLAIR, LBP3×3, 
LBP5×5, Haralic 

3×3, 4 

 0 1 

0 13336 188 

1 344 3323 
 

98.60 90.61 92.5 

5 
T1, T1c, T2, 

FLAIR, LBP3×3, 
LBP5×5, Haralic 

5×5, 17 

 0 1 

0 13482 42 

1 678 2989 
 

99.68 81.51 89.2 
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Εικόνα 28: Εικόνα 27: Ενδεικτικά αποτελέσματα με την τεχνική kmeans για τον ασθενή 167: 

Πάνω αριστερά: με 4 παλμοσειρές και φίλτρα LBP  
πάνω δεξιά: με 4 παλμοσειρές, φίλτρα LBP και haralic 

κάτω αριστερά: με 4 παλμοσειρές, LBP, haralic και κατώφλι 17 για περιοχή ελέγχου 5×5  
κάτω δεξιά: με 4 παλμοσειρές παλμοσειρές LBP, haralic κατώφλι 4 για περιοχή ελέγχου 3×3. 

 

Τέλος δοκιμάσαμε να εφαρμόσουμε συνδυαστικά την μέθοδο των νευρωνικών δικτύων 
και του k-means στους οχτώ πρώτους ασθενείς του BraTs 2015 και στις τομές 75,79,82,85 
και 90, ώστε να δούμε αν θα βελτιωθεί το dice score. Στις στήλες των παρακάτω εικόνων 
φαίνονται τα αποτελέσματα των τεχνικών kmeans, νευρωνικών και ο συνδυασμός των δύο 
τεχνικών αντίστοιχα. Στις γραμμές των εικόνων παρουσιάζονται οι τομές με τη σειρά που 
προαναφέρθηκαν. 
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Εικόνα 29: Συνδυασμός νευρωνικών δικτύων και αλγόριθμου kmeans για τον ασθενή 1. Στην πρώτη στήλη το 
αποτέλεσμα για την τεχνική kmeans, στη δεύτερη τα νευρωνικά και στην τελευταία ο συνδυασμός. Οι 

τεχνικές έχουν εφαρμοστεί για τις τομές 75,79,82,85 και 90. 

Πίνακας 14: Yπολογισμός dice score για τον ασθενή 1 για πέντε τομές 

 Τομή 75 Τομή 79 Τομή 82 Τομή 85 Τομή 90 

Kmeans 91.7% 93.5% 67.2% 63.9% 90.8% 

ΝΝ 72.4% 73.6% 65.4% 92.6% 64.4% 

Kmeans+ΝΝ 91.7% 94.0% 90.9% 92.9% 91.4% 
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Εικόνα 30: Συνδυασμός νευρωνικών δικτύων και αλγόριθμου kmeans για τον ασθενή 2. Στην πρώτη στήλη το 
αποτέλεσμα για την τεχνική kmeans, στη δεύτερη τα νευρωνικά και στην τελευταία ο συνδυασμός. Οι 

τεχνικές έχουν εφαρμοστεί για τις τομές 75,79,82,85 και 90. 

Πίνακας 15: Yπολογισμός dice score για τον ασθενή 1 για πέντε τομές 

 Τομή 75 Τομή 79 Τομή 82 Τομή 85 Τομή 90 

Kmeans 80.7% 91.0% 48.6% 80.7% 94.4% 

NΝ 32.5% 50.2% 92.1% 33.5% 51.8% 

Kmeans+ΝΝ 94.8% 91.2% 93.5% 94.0% 95.6%% 
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Εικόνα 31: Συνδυασμός νευρωνικών δικτύων και αλγόριθμου kmeans για τον ασθενή 3. Στην πρώτη στήλη το 
αποτέλεσμα για την τεχνική kmeans, στη δεύτερη τα νευρωνικά και στην τελευταία ο συνδυασμός. Οι 

τεχνικές έχουν εφαρμοστεί για τις τομές 75,79,82,85 και 90. 

Πίνακας 16: Yπολογισμός dice score για τον ασθενή 3 για πέντε τομές 

 Τομή 75 Τομή 79 Τομή 82 Τομή 85 Τομή 90 

Kmeans 91.8% 93.5% 91.9% 91.8% 91.4% 

NΝ 84.7% 87.7% 86.1% 87.6% 83.5% 

Kmeans+ΝΝ 92.6% 94.54% 89.9% 91.6% 87.7% 
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Εικόνα 32: Συνδυασμός νευρωνικών δικτύων και αλγόριθμου kmeans για τον ασθενή 4. Στην πρώτη στήλη το 
αποτέλεσμα για την τεχνική kmeans, στη δεύτερη τα νευρωνικά και στην τελευταία ο συνδυασμός. Οι 

τεχνικές έχουν εφαρμοστεί για τις τομές 75, 79, 82, 85 και 90. 

Πίνακας 17: Yπολογισμός dice score για τον ασθενή 4 για πέντε τομές 

 Τομή 75 Τομή 79 Τομή 82 Τομή 85 Τομή 90 

Kmeans 90.2% 92.5% 91.4% 92.9% 93.1% 

NΝ 81.9% 84.0% 86.6% 86.8% 88.4% 

Kmeans+ΝΝ 89.7% 93.8% 92.1% 92.1% 95.6% 
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Εικόνα 33: Συνδυασμός νευρωνικών δικτύων και αλγόριθμου kmeans για τον ασθενή 5. Στην πρώτη στήλη το 
αποτέλεσμα για την τεχνική kmeans, στη δεύτερη τα νευρωνικά και στην τελευταία ο συνδυασμός. Οι 

τεχνικές έχουν εφαρμοστεί για τις τομές 75, 79, 82, 85 και 90. 

Πίνακας 18: Yπολογισμός dice score για τον ασθενή 5 για πέντε τομές 

 Τομή 75 Τομή 79 Τομή 82 Τομή 85 Τομή 90 

Kmeans 52.0% 52.4% 49.3% 43.7% 50.0% 

NΝ 49.8% 54.7% 47.9% 33.1% 43.7% 

Kmeans+ΝΝ 80.4% 84.3% 77.2% 59.7% 75.8% 
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Εικόνα 34: Συνδυασμός νευρωνικών δικτύων και αλγόριθμου kmeans για τον ασθενή 6. Στην πρώτη στήλη το 
αποτέλεσμα για την τεχνική kmeans, στη δεύτερη τα νευρωνικά και στην τελευταία ο συνδυασμός. Οι 

τεχνικές έχουν εφαρμοστεί για τις τομές 75, 79, 82, 85 και 90. 

Πίνακας 19: Yπολογισμός dice score για τον ασθενή 6 για πέντε τομές 

 Τομή 75 Τομή 79 Τομή 82 Τομή 85 Τομή 90 

Kmeans 90.6% 92.2% 91.4% 65.8% 91.3% 

NΝ 76.0% 85.5% 90.3% 71.6% 87.6% 

Kmeans+ΝΝ 91.2% 87.8% 93.8% 78.2% 88.1% 
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Εικόνα 35: Συνδυασμός νευρωνικών δικτύων και αλγόριθμου kmeans για τον ασθενή 7. Στην πρώτη στήλη το 
αποτέλεσμα για την τεχνική kmeans, στη δεύτερη τα νευρωνικά και στην τελευταία ο συνδυασμός. Οι 

τεχνικές έχουν εφαρμοστεί για τις τομές 75, 79, 82, 85 και 90. 

Πίνακας 20: Yπολογισμός dice score για τον ασθενή 7 για πέντε τομές 

 Τομή 75 Τομή 79 Τομή 82 Τομή 85 Τομή 90 

Kmeans 71.2% 62.8% 63.4% 76.5% 69.4% 

NΝ 09.3% 19.1% 23.8% 30.7% 54.2% 

Kmeans+ΝΝ 53.0% 53.4% 41.5% 55.9% 66.5% 
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Εικόνα 36: Συνδυασμός νευρωνικών δικτύων και αλγόριθμου kmeans για τον ασθενή 8. Στην πρώτη στήλη το 
αποτέλεσμα για την τεχνική kmeans, στη δεύτερη τα νευρωνικά και στην τελευταία ο συνδυασμός. Οι 

τεχνικές έχουν εφαρμοστεί για τις τομές 75, 79, 82, 85 και 90. 

Πίνακας 21: Yπολογισμός dice score για τον ασθενή 8 για πέντε τομές 

 Τομή 75 Τομή 79 Τομή 82 Τομή 85 Τομή 90 

Kmeans 91.6% 92.52% 92.8% 93.8% 92.1% 

NΝ 81.5% 83.4% 84.0% 81.6% 81.7% 

Kmeans+ΝΝ 93.3% 93.8% 54.2% 94.2% 92.3% 
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4. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

Στην παρούσα διπλωματική εργασία χρησιμοποιήθηκαν μαγνητικές τομογραφίες 
εγκεφάλου από ασθενείς με νεοπλασίες, οι οποίες λήθφηκαν με τέσσερις παλμοσειρές 
(Τ1, Τ1c, T2 και FLAIR). Σκοπός της διπλωματικής ήταν η διερεύνηση της δυνατότητας 
χρησιμοποίησης κατηγοριοποιητή, βασισμένου στις τιμές των pixel από τις διαθέσιμες 
παλμοσειρές, για τον αυτόματο εντοπισμό καρκινικών pixel. Σε κάθε μία από τις 
διαθέσιμες παλμοσειρές, έγινε υπολογισμός και εξαγωγή και άλλων χαρακτηριστικών 
εικόνων: φίλτρα δυαδικών προτύπων (LBP) μεγέθους 3×3, 5×5 και στατιστικά στοιχεία 
αντίθεσης, ομοιογένειας, ομοιομορφίας, ενέργειας και συσχέτισης, υπολογισμένα επί των 
πινάκων συνεμφάνισης (Haralic). Συνολικά παρήχθηκαν συνδυασμοί 256 χαρακτηριστικά 
Haralic. Η μέθοδος PCA χρησιμοποιήθηκε για να μειώσει το τελικό πλήθος των 
χαρακτηριστικών. Επιπλέον, έλαβε χώρα τελική διόρθωση της κατηγοριοποίησης κάθε 
pixel, βάσει της κατηγοριοποίησης των γειτόνων του.   

Χρησιμοποιήθηκαν οι εξής τεχνικές κατηγοριοποίησης: νευρωνικά δίκτυα, k-means, 
γραμμική LDA και τετραγωνική QDA κατηγοριοποίηση. 

Διαπιστώθηκε ότι χρησιμοποιώντας ως χαρακτηριστικά μόνο τις τέσσερις παλμοσειρές, η 
τεχνική των νευρωνικών δικτύων μας δίνει τα καλύτερα αποτελέσματα για την καρκινική 
κλάση (περίπου 90%) ενώ η τεχνική του αλγορίθμου kmeans μας δίνει το καλύτερο 
αποτέλεσμα για την μη καρκινική κλάση (περίπου 87%), οι τιμές του dice score όμως  είναι 
μη ικανοποιητικές.  

Τα επιπλέον χαρακτηριστικά που παρήχθηκαν βάσει LBP και Haralick οδήγησαν σε οριακή 
αύξηση, ή και τελική μείωση του ποσοστού επιτυχίας σε όλες τις τεχνικές ταξινόμησης.  

Η προτεινόμενη προσέγγιση μας για την αύξηση του ποσοστού επιτυχίας κάθε κλάσης 
αλλά και του δείκτη dice score, είναι ο συνδυασμός των δύο τεχνικών που έχουν δώσει τα 
την υψηλότερη ακρίβεια για την κάθε κλάση. Οι δύο αυτές τεχνικές είναι τα νευρωνικά 
δίκτυα και ο αλγόριθμος k-means. Η αύξηση της ακρίβειας κατηγοριοποίησης των 2 
κλάσεων αλλά και του δείκτη dice score που επιτυγχάνεται με τον συγκεκριμένο 
συνδυασμό των δύο μεθόδων είναι σημαντική και παρατηρείται σε όλες σχεδόν τις 
εγκάρσιες τομές που δοκιμάστηκαν. Εποπτικά, η βελτίωση της ακρίβειας 
κατηγοριοποίησης είναι επίσης εμφανής. 

Με βάση την πρόσφατη βιβλιογραφία που επισκοπήθηκε στο πλαίσιο της παρούσας 
διπλωματικής, θεωρούμε ότι το πρόβλημα του αυτόματου εντοπισμού καρκινικών 
περιοχών σε μαγνητικές τομογραφίες εγκεφάλου από πολλαπλές παλμοσειρές, δεν έχει 
λυθεί με τρόπο ικανοποιητικό. Τα αποτελέσματα που παρουσιάστηκαν στην διπλωματική 
αυτή είναι συγκρίσιμα με αυτά της διεθνούς βιβλιογραφίας. Η ακρίβεια των 
αποτελεσμάτων είναι να βελτιωθεί με:  

 Επέκταση των χαρακτηριστικών που εξάγονται από κάθε εικόνα, αμετάβλητων ως προς 
την αλλαγή κλίμακας και ως προς την περιστροφή 

 Χρήση πιο ισχυρών μεθόδων ταξινόμησης  κατηγοριοποίησης, όπως τεχνικές Deep 
Learning 

 Εφαρμογή μεθόδων ανάλυσης εικόνας βασισμένων σε συμμετρία σε 2 και 3 διαστάσεις    

Τα ανωτέρω θα μπορούσαν να συμπεριληφθούν σε πιθανές μελλοντικές βελτιώσεις των 
σχετικών μεθόδων.  
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6. ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 

ΠΗΓΑΙΟΣ ΚΩΔΙΚΑΣ MATLAB 

Παρατίθεται τμήματα του κώδικα για την εφαρμογή των τεχνικών ταξινόμησης. Τα 
δεδομένα εισόδου και η κατασκευή των συνόλων εκπαίδευσης και δοκιμών δεν 
παρουσιάζονται εδώ. 

I)Κ-means 

 
kms=double(PINAK(:,1:25)); 

[KM 

cnt]=kmeans(kms,500,'start','sample','Replicates',2,'EmptyAction','s

ingleton'); 

EE1gt=[]; EE2gt=[]; I1=[]; 

 CC6_test1=double(PINAK); 

 EE1gt=distfcm(CC6_test1(:,1),cnt(:,1)); 

 [M,I] = min(EE1gt,[],2); 

clear klasi; clear kentrou; clear N; 

 for kentrou=1:500 

     id=find(I==kentrou); 

     k1=(CC6_test1(id,28)); 

     for i=0:4 

         N(i+1)=sum(k1==i); 

     end 

     [MM II]=(max(N)); 

     klasi(kentrou)=II-1; 

     I1(id)=klasi(1,length(klasi)); 

 end  

[confmat]=confusionmat(PINAK(:,28),AA2)  

klasi_0=(confmat(1,1)/sum(PINAK(:,28)==0))*100 

klasi_1=(confmat(2,2)/sum(PINAK(:,28)==1))*100 

 

II) newff 
 

train1=double(P5(:,1:25)); test1=double(PINAK(:,1:25)); 

C1=double(P5(:,30)); 

C1=C1(:); 

C1=C1'; train1=train1'; test1=test1'; 

net=newff(train1,C1,[25 4],{'tansig','tansig'},'trainlm'); 

net.trainParam.epochs=100; 

net.trainParam.lr=0.02; 

net.trainParam.goal=0.01; 

nn=train(net,train1,C1); 

Y=sim(nn,test1); 

Y=round(Y); 

for i=1:length(Y) 

    if Y(i)>1 

        Y(i)=1; 

    elseif Y(i)<0 

        Y(i)=0; 

    end 

end 

Y=Y'; 

c= confusionmat(AA2,PINAK(:,30))  

klasi_0=c(1,1)/sum((PINAK(:,30))==0)*100 
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klasi_1=c(2,2)/sum((PINAK(:,30))==1)*100 

 

III) classify 
linqua1=(PINAK(:,1:4)); 

linqua=(P5(:,1:4)); 

cl = classify(linqua1,linqua,(P5(:,30)),'quadratic'); 

[confmat]=confusionmat(PINAK(:,28),AA2)  

klasi_0=(confmat(1,1)/sum(PINAK(:,28)==0))*100 

klasi_1=(confmat(2,2)/sum(PINAK(:,28)==1))*100 

 

 IV) rgb 
 

%-------------------exodos----------------------------------- 

I1=[I1 PINAK(:,26:27)]; 

X5=zeros(240,240); 

X5=X5(:); 

for i=1:length(I1) 

a=((I1(i,2)*240)+I1(i,3))-240; 

X5(a)=I1(i,1); 

end 

X5=reshape(X5,[240 240]); 

figure; imshow(X5,[]); 

%--------------------gt------------------------------------- 

X4=zeros(240,240); 

X4=X4(:); 

for i=1:length(PINAK) 

a=((PINAK(i,26)*240)+PINAK(i,27))-240; 

X4(a)=PINAK(i,28); 

end 

X4=reshape(X4,[240 240]); 

figure; imshow(X4,[]); 

%--------------kefali------------------------------------------ 

X3=zeros(240,240); 

X3=X3(:); 

for i=1:length(PINAK) 

a=((PINAK(i,26)*240)+PINAK(i,27))-240; 

X3(a)=1; 

end 

X3=reshape(X3,[240 240]); 

figure; imshow(X3,[]); 

%-------------------allagi moires---------------------------- 

% AA3=getimage(gcf); 

AA3=imrotate(AA3,90); 

AA3=flipdim(AA3,1); 

% AA6=cat(3,AA3,AA5,AA); 

% figure; imshow(AA6,[]); 

%------------------RGB---------------------------------------- 

figure; imshow(cat(3,X4,AA3,X3)); 

 

V)διόρθωση pixel 

 

AA=zeros(240,240); 

AA3=zeros(240,240); 

I1=[I1 PINAK(:,26:27)]; 

for i=1:length(I1) 

    AA(I1(i,2),I1(i,3))=I1(i,1); 

end 

  

for i=2:(length(AA)-1) 
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    for j=2:(length(AA)-1) 

        DD=AA((i-1):(i+1),(j-1):(j+1)); 

        if sum(sum(DD))>=4 

            AA3(i,j)=1; 

        elseif sum(sum(DD))<4 

            AA3(i,j)=0; 

        end 

    end 

end 

  

AA1=[]; AA2=[]; 

for i=1:length(I1) 

    AA1=(AA3(I1(i,2),I1(i,3))); 

    AA2=[AA2; AA1]; 

end 

 

VI) LBP 
 

t1=T1(:,:,75); t1c=T1c(:,:,75); t2=T2(:,:,75); fl=flair(:,:,75); 

gt=xx(:,:,75); P3=[]; 

LBP={fl t1 t1c t2 gt}; 

P3=[]; 

  

B=[1 128 64 

    2 0 32 

    4 8 16]; 

% B=[1 32768 16384 8192 4092 

%    2 0 0 0 2048 

%    4 0 0 0 1024 

%    8  0 0 0 512 

%    16 32 64 128 256]; 

for i=1:4 

    P2=LBP(i); 

    P2=cell2mat(P2); 

    P1=zeros(240,240); 

    for i=2:(length(P1)-1) 

        for j=2:(length(P1)-1) 

            D=P2((i-1):(i+1),(j-1):(j+1)); 

            ss=D(2,2); 

            D(D<=ss)=0; 

            D(D>ss)=1; 

            B=double(B);D=double(D); 

            A=sum(sum(B.*D)); 

            P1(i,j)=A; 

        end 

    end 

    P1=P1(:)'; 

    P3=[P3; P1]; 

end 

P3=P3'; 

 

VII) Haralic 
 

fharalic2=[]; 

for w=1:4 

    PO1=PIN(:,w); 

    TT=reshape(PO1,[240 240]); 

    [glcm, SI] = graycomatrix(TT,'NumLevels',8,'GrayLimits',[]); 
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    fharalic=[]; D1D=zeros(240,240); F1F=zeros(240,240); 

E1E=zeros(240,240); P1P=zeros(240,240); 

    for aa=2:2:8 

        for ab=1:4 

            moires1=[-1 0 1 2]; 

            moires2=[0 1 1 2]; 

            for i=(aa+1):(length(SI)-aa) 

                for j=aa+1:(length(SI)-aa) 

                    glcm = graycomatrix(SI((i-aa):(i+aa),(j-

aa):(j+aa)),'offset',[moires1(ab) moires2(ab)],'GrayLimits',[]);                    

stats = graycoprops(glcm,{'Contrast','Energy','Homogeneity'}); 

                    D1D(i,j)=stats.Contrast; 

                    E1E(i,j)=stats.Energy; 

                    F1F(i,j)=stats.Homogeneity; 

                    P1P(i,j)=entropy(glcm/sum(sum(glcm))); 

                end 

            end 

            fharalic=[fharalic D1D(:) F1F(:) E1E(:) P1P(:)]; 

        end 

    end 

    fharalic2=[fharalic2 fharalic]; 

end 

 

VIII) επιλογή καλύτερων χαρακτηριστικών 
 

QS=T; 

asthenis=[]; 

QS=double(QS); 

QS = bsxfun(@minus, QS, mean(QS)); 

QS = bsxfun(@rdivide,QS,std(QS)); 

 M=QS'*QS; 

 [V,D]=eig(M); 

 for i=1:13 

     j=length(V)+1; 

 feature2DImage = (QS*V(:,j-i)); 

asthenis=[asthenis feature2DImage(:)]; 

 end 

 

IX)κανονικοποίηση 

 

info1=mha_read_header('C:\ptx\brats_tcia_pat167_0001\VSD.Brain.XX.O.

MR_T1.35622\VSD.Brain.XX.O.MR_T1.35622.mha'); 

T1=mha_read_volume(info1); 

info2=mha_read_header('C:\ptx\brats_tcia_pat167_0001\VSD.Brain.XX.O.

MR_T1c.35621\VSD.Brain.XX.O.MR_T1c.35621.mha'); 

T1c=mha_read_volume(info2); 

info3=mha_read_header('C:\ptx\brats_tcia_pat167_0001\VSD.Brain.XX.O.

MR_T2.35620\VSD.Brain.XX.O.MR_T2.35620.mha'); 

T2=mha_read_volume(info3); 

info4=mha_read_header('C:\ptx\brats_tcia_pat167_0001\VSD.Brain.XX.O.

MR_Flair.35619\VSD.Brain.XX.O.MR_Flair.35619.mha'); 

flair=mha_read_volume(info4); 

info5=mha_read_header('C:\ptx\brats_tcia_pat167_0001\VSD.Brain_3more

.XX.O.OT.42345\VSD.Brain_3more.XX.O.OT.42345.mha'); 

xx=mha_read_volume(info5); 

PIN=[]; PINA=[]; Ptrain=[]; 

for i=70:100 

    t1=T1(:,:,i); t1c=T1c(:,:,i); t2=T2(:,:,i); fl=flair(:,:,i); 

gt=xx(:,:,i); 
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    PIN=[PIN; fl(:) t1(:) t1c(:) t2(:) gt(:)]; 

     

end 

for i=1:length(PIN) 

    if PIN(i,1)>0 | PIN(i,2)>0 | PIN(i,3)>0 | PIN(i,4)>0 

        PINA=[PINA; PIN(i,:)]; 

    end 

end 

PINA=double(PINA); 

IS=hist(PINA(:,1:4)); 

plot(IS) 

PINAK=[]; 

for i=1:4 

     M_E(i)=mean(PINA(:,i)); 

     ST(i)=std(PINA(:,i)); 

    PL=[]; 

    for j=1:length(PINA) 

        PL=[PL; (PINA(j,i)-M_E(i))/ST(i)]; 

    end 

    PINAK=[PINAK PL]; 

end 

PINAK=double(PINAK); 

IS1=hist(PINAK(:,1:4)); 

plot(IS1) 
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